POLITECHNIKA WARSZAWSKA

WYDZIAL ELEKTRONIKI I TECHNIK INFORMACYJNYCH

Rozprawa doktorska

mgr Karol Jerzy Piczak

Klasyfikacja dzwieku za pomoca
splotowych sieci neuronowych

Promotor
dr hab. inz. Jarostaw Arabas, prof. PW

WARSZAWA 2018






Streszczenie

Niniejsza rozprawa skupia sie na temacie wykorzystania splotowych sieci neuronowych
do klasyfikacji dzwieku. Jej celem jest wykazanie, ze modele tego typu, ktérych efektyw-
no$c¢ zostata wezesniej potwierdzona w licznych zagadnieniach rozpoznawania obrazéw,
mozna z powodzeniem zastosowac réwniez w zadaniach klasyfikacji dzwiekéw o ogélnym
charakterze i to pomimo wystepujacej miedzy tymi obszarami dysproporcji w dostepnosci
etykietowanych zbioréw danych.

Rozprawa prezentuje jedne z pierwszych opublikowanych w literaturze przyktadéw uzy-
cia splotowych sieci neuronowych do klasyfikacji dzwiekéw srodowiskowych i rozpoznawa-
nia gatunkéw ptakéw Spiewajacych. Zaproponowana w tym celu metoda opiera sie na prze-
twarzaniu spektrograméw wyrazonych w skali melowej za pomoca sieci wykorzystujacych
wertykalne filtry w pierwszej warstwie splotowej. Podejscie takie zapewnia potaczenie do-
brej doktadnosci klasyfikacji z korzystnymi parametrami wydajnoSciowymi w poréwnaniu
do architektur splotowych typowych dla przetwarzania obrazéw. Zaréwno wyniki prze-
prowadzonych eksperymentdw, jak i pozytywny odbiér koncepcji przez szersza spotecz-
nos$¢ zajmujaca sie ta tematyka, potwierdzaja, ze splotowe sieci neuronowe sg obiecujgcym
narzedziem w obszarze rozumienia dzwieku.

Poza wyczerpujacym omowieniem literaturowym tematyki splotowych sieci neurono-
wych i klasyfikacji dzwieku, rozprawa zawiera réwniez szczegétowa analize wrazliwosci
zaproponowanych modeli na zmiany wartosci hiperparametréw. Zestawienie to jest jed-
nym z najszerszych poréwnan tego typu przeprowadzonych dotychczas w literaturze przed-
miotu.

Integralnym efektem prac badawczych podjetych w ramach rozprawy jest takze utwo-
rzenie zbioru nagran $rodowiskowych , ESC-50”, majace na celu poprawe sytuacji ograni-
czonej publicznej dostepnosci zasobéw z etykietowanymi danymi tego typu. Znaczenie tej
inicjatywy potwierdzaja liczne publikacje innych autoréw wykorzystujace ten zbiér jako

punkt odniesienia w przeprowadzanych eksperymentach.

Stowa kluczowe: splotowe sieci neuronowe, klasyfikacja déwieku, spektrogram, ESC-50






Abstract

This thesis focuses on the use of convolutional neural networks in sound classification. Its
goal is to show that such models, whose effectiveness has been confirmed earlier in nume-
rous image recognition problems, can be successfully applied in general sound classification
tasks, and it is possible despite a pronounced gap between these areas with regard to the
availability of labeled datasets.

This work presents some of the first published examples of using convolutional neural
networks in environmental sound classification and singing bird recognition. The proposed
method is based on processing mel-spectrograms through networks operating with vertical
filters in the first convolutional layer. Such an approach combines good classification accu-
racy and favorable performance metrics when compared with convolutional architectures
common in image processing. Both the experimental results and subsequent recognition by
a broader community engaged in this subject confirm that convolutional neural networks
are a promising tool in the area of sound recognition.

Apart from a thorough literature review pertaining to convolutional neural networks
and sound classification, this thesis also contains a detailed analysis evaluating the sensi-
tivity of proposed models to changes in hyperparameter values. This study is one of the
broadest comparisons of this kind performed to date.

An integral outcome of the performed research work is the creation of the ,ESC-50”
dataset of environmental recordings, which tries to address the limited availability of pu-
blicly accessible resources with labeled data of this kind. The significance of this initiative
is confirmed through numerous publications of other authors employing it as a reference

dataset in their experiments.
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Wykaz stosowanych oznaczen

Zmienne

a skalar (liczba naturalna lub rzeczywista)
a=(a,...,a,) wektor

A macierz

A tensor

a skalarna zmienna losowa

a wektorowa zmienna losowa

A macierzowa zmienna losowa

Zbiory
A zbidr
{0,1} zbidr zawierajacy liczby 01 1
{0,1,...,n} zbidr liczb catkowitych od 0 do n
[a,b] przedziatl rzeczywisty zawierajacy a i b
[a, b) przedzial rzeczywisty z wylaczeniem b
K| liczebno$é¢ (moc) zbioru K
Indeksowanie
a; element i wektora a, indeksowanie od 1
a; wszystkie elementy wektora a z wylaczeniem elementu i

element (i, j) macierzy A

—_
<.

wiersz i macierzy A

> >

kolumna i macierzy A

element (i, j, k) tensora A

_
.
=

> >

przekrdj przez tensor A

®,01

element i wektorowej zmiennej losowej a

11



Funkcje

f(x;0) funkcja x parametryzowana przez 0
fxg splot (konwolucja) funkcji f i g
frg korelacja wzajemna funkcji f i g
log x logarytm naturalny

log,, x logarytm dziesietny

exp(x) funkcja eksponencjalna
o(x) sigmoidalna funkcja logistyczna, @
Z(x) softplus, log (1 + exp (x))

Funkcja f operujaca na wartosciach skalarnych moze by¢ zastosowana réwniez do wektoréw,
macierzy lub tensoréow: f(x), f(X), f(X). Zapis taki oznacza zastosowanie funkcji f dla

kazdego elementu oddzielnie: A =0 (X) = A= O'(Xi’j).

Pozostale
dy
— pochodna y wzgledem x
dx
oy
B pochodna czastkowa y wzgledem x
V.y gradient y wzgledem x
P(a) rozktad prawdopodobienstwa zmiennej dyskretnej
@ rozktad prawdopodobienstwa zmiennej ciggtej lub zmiennej,
a
P ktdrej typ nie zostat okreslony
a~P zmienna losowa a o rozktadzie P

Ex p[f(x)]lub Ef (x) wartos¢ oczekiwana f(x) wzgledem P(x)
N(u, 02) rozktad normalny ze $rednia u i wariancjg o
U(a, b) rozktad jednostajny

AGB iloczyn Hadamarda (po wspétrzednych) macierzy A i B

(analogicznie dla wektoréw)
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arg(x)

sgn(x)

norma LP

cze$¢ dodatnia

czes$¢ catkowita (podtoga)

warto$¢ bezwzgledna, modut liczby zespolonej
argument liczby zespolonej

signum

Oznaczenia dla sieci neuronowych
zbiér danych trenujacych
przyktad i ze zbioru trenujacego
macierz przyktadéw uczacych, przyklad x'! w wierszu X:.
klasa lub wektor etykiet powiazany z przyktadem x [
warto$¢ sumy wej$¢ neuronu j w warstwie [ (przed aktywacja)
warto$¢ aktywacji neuronu j w warstwie [

waga polaczenia miedzy neuronem j w warstwie [ i neuronem i

w warstwie [ — 1 (warstwa 0 oznacza warstwe wejscia)
funkcja aktywacji (przejscia) neuronu

wektor wag (parametréw) sieci w kroku t uczenia

13






Rozdziat 1

Wprowadzenie

11 Motywacja

Nagléwki gazet od kilku lat oglaszaja, ze nastata era big data i czeka nas kolejna rewo-
lucja w praktycznie kazdym aspekcie zycia (Marr, 2015). Chociaz mozna sie spiera¢, ile
w tych hastach jest nadmiernej fascynacji przeplatanej marketingowym koloryzowaniem,
to niezaprzeczalnie dane sktadowane i przetwarzane w formie cyfrowej pomnazaja sie la-
winowo. Wedtug szacunkdéw International Data Corporation, ich tgczny rozmiar w roku
2025 przekroczy prog 163 zettabajtéw (miliardéw terabajtéw) (IDC, 2017). Coraz cze-
Sciej wykorzystywane bedg tez systemy w pelni autonomiczne i urzadzenia codziennego
uzytku potaczone w ramach rozwoju koncepcji Internet of things. Wzrosnie tym sposobem
udzial danych o charakterze krétkotrwatym, ktérych rozmiar juz teraz istotnie przekracza
mozliwosci ich archiwizowania. Oznacza to nie tylko ogromna ilo§¢ danych w obiegu, ale
tez w duzej czesci bardzo ograniczony czas ich potencjalnego wykorzystania.
Jednoczes$nie, jednym z czesto spotykanych mitéw pojawiajacych sie w dyskusjach na
temat fenomenu big data jest idea, ze sama ilo$¢ dostepnych danych przektada sie automa-
tycznie na wymierne korzysci. Cytujac profesora Gary’ego Kinga, ,.to jednak nie ilos¢ danych
jest rewolucyjna. Rewolucja big data polega na tym, ze teraz mozemy cos z tymi danymi zrobié”
(Shaw, 2014). Patrzac chociazby na mnogo$¢ zasobéw multimedialnych zamieszczanych
w takich serwisach jak YouTube czy Spotify, rola coraz lepszego rozumienia i docierania do
interesujacych tresci staje sie kluczowa. Sama ich potencjalna dostepnos$¢ nie musi sie bo-
wiem przektada¢ na rzeczywiste wykorzystanie. Dla przyktadu, wedtug statystyk Spotify,
okoto 20% sposréd ponad 20 milionéw utworéw dostepnych w serwisie nie zostato odtwo-
rzone ani razu (Aguilar, 2013). Podkresla to skale zjawiska i fakt, ze to nie sama ilo$¢
danych jest warto$cig. Warto$cig jest ich rozumienie, mozliwo$¢ odpowiedniej selekc;ji i za-
spokojenia konkretnych potrzeb uzytkownika poprzez efektywne odnajdywanie i synteze

treSci wedlug zadanych przez niego kryteridw.
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ROZDZIAt 1. WPROWADZENIE

Mimo ciagtego rozwoju, systemy rekomendujace i wyszukujace treSci multimedialne
wcigz opieraja sie przede wszystkim na przygotowywanych odrecznie metadanych — opi-
sach, oznaczeniach kategorii i innych atrybutach reprezentujacych zwiezle zawarto$¢ po-
szczegoOlnych nagran. Proces tworzenia tego typu metadanych jest niezwykle zmudny. Dal-
szy wzrost skali problemu, zaréwno pod katem ilosci obrabianych tresci, jak i pozadanej
szczegotowosci opisu, napotyka wiec szybko na ograniczenia w zakresie dostepnych zaso-
béw ludzkich. Z tego powodu konieczne staje sie generowanie tych atrybutéw w sposéb
zautomatyzowany. Aby jednak byto to mozliwe, systemy komputerowe muszg by¢ w stanie
analizowa¢ pliki multimedialne na poziomie ich faktycznej tresci.

Rozumienie zawarto$ci nagran otwiera tez droge do wielu zastosowan wykraczajacych
poza wyszukiwanie odpowiednich utworéw czy filméw o charakterze rozrywkowym. Wsze-
dzie tam, gdzie wystepuje potrzeba skupienia sie wytacznie na fragmentach zawierajgcych
specyficzne i stosunkowo rzadkie zdarzenia, metody automatycznej analizy tresci bytyby
nieocenionym narzedziem przesiewania coraz wiekszych cyfrowych archiwéw. Nawet ogra-
niczajac sie do klasyfikacji wystepujacych zrédet dzwieku, na ktérym to obszarze skupia sie
niniejsza rozprawa, mozna wskaza¢ wiele mozliwosci wykorzystania tego typu usprawnien.

Chyba najszerszym z nich jest ogélnie rozumiany monitoring, gdzie zdarzenia wymaga-
jace natychmiastowej reakcji operatora stanowig niewielki utamek catosci pozyskiwanego
materiatu, sila rzeczy przekraczajacego mozliwosci percepcyjne pojedynczej osoby. Mowa
tu zaréwno o dozorze w skali miast (wystrzaty, krzyki, agresywne zachowania i zaktécanie
porzadku), pojedynczych obiektéw (odglosy wltamania, wandalizmu) i pomieszczen (upa-
danie i wotanie o pomoc oséb starszych w domach opieki, pacjentéw w szpitalach), ale tez
bardziej odleglych od cywilizacji obszaréw (oznaki ktusownictwa, wycinki drzew w rezer-
watach przyrody). Dopelnieniem tego typu reaktywnych rozwigzan sg systemy pasywne,
ktére pozwalajq na wielkoskalowa i dtugofalowa ocene zmian zachodzacych w $rodowi-
sku — na przyktad w celu monitorowania bior6znorodnosci (migracje zwierzat) czy tworze-
nia bardziej doktadnych map akustycznych w obszarach zurbanizowanych (z podziatem
nie tylko na poziom wystepujacego hatasu, ale tez jego doktadne zrédta).

Rozumienie otoczenia dzwiekowego pozwoli réwniez na tworzenie bardziej inteligent-
nych aparatéw stuchowych czy chociazby telefonéw komdrkowych, ktére dostosowuja usta-
wienia dzwonka nie tylko do poziomu hatasu (ruchliwa ulica, pomieszczenie biurowe), ale
tez konkretnego kontekstu (fawka w parku, kosciét). Takze w przypadku systeméw autono-
micznych - robotdw, inteligentnych samochodéw — kluczowym elementem ich skutecznego
dziatania jest Swiadomo$¢ i orientacja w srodowisku, w ktérym sie znajduja. Wykrywanie
anomalii w pas$mie styszalnym moze by¢ réwniez wykorzystywane do diagnostyki obiektéw

technicznych (kontrola pracy silnikéw i innych urzadzen, préby szczelnosci zbiornikéw),
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11. MOTYWACJA

w zastosowaniach medycznych (diagnostyka chrapania, rozpoznawanie bezdechu, szme-
row ptucnych i sercowych), a nawet wojskowych (wczesne ostrzeganie na rozlegtych ob-
szarach, detekcja i neutralizacja dronéw). Ten bardzo zdawkowy przeglad uzmystawia, jak
wiele konsekwencji moze mie¢ postep w dziedzinie automatycznego rozumienia dzwieku.

Niestety, patrzac realnie na obecny stopien rozwoju techniki, faktyczne zdolnosci per-
cepcji maszynowej sg caty czas dosy¢ ograniczone i dalekie od wyobrazen kreowanych przez
popkulture w filmach i powiesciach z gatunku science-fiction. Chociaz systemy kompute-
rowe sg bardzo efektywne w gromadzeniu i przetwarzaniu ogromnych iloéci danych, to
caly czas daleko im do takiej fatwosci i kompletnosci rozumienia zjawisk stojacych za tymi
danymi, jak ma to miejsce w przypadku ludzi. To co nam wydaje si¢ czesto proste i natu-
ralne, dla systemu komputerowego moze by¢ nie lada wyzwaniem. Ta wyrazna przepasc
zmniejsza sie jednak z roku na rok.

Jednym z motoréw innowacji w tym zakresie jest zachodzacy postep sprzetowy. Prze-
tomowa zmiang w tym aspekcie okazata sie na pewno popularyzacja wykorzystania pro-
cesorow graficznych do zastosowan ogolnych, otwierajaca droge dla tworzenia modeli
o duzo wiekszej ztozonosci obliczeniowej. Pozwolito to na popularyzacje galezi uczenia
maszynowego okre$lanej obecnie mianem glebokiego uczenia (deep learning). Sama idea
wykorzystania modeli sieci neuronowych o wielu warstwach nie jest nowa, gdyz jej po-
czatkéw mozna sie doszukiwa¢ juz w latach 70. poprzedniego stulecia (Widrow & Lehr,
1990). Jednak dopiero jednoczesne potaczenie pojawiajacych sie mozliwosci obliczenio-
wych i kilku nowych, pozornie drobnych pomystéw pozwolito na skok jako$ciowy. Byto to
o tyle wazne, ze w wielu obszarach wzrosta praktyczna zastosowalno$¢ tworzonych roz-
wigzan, ktore przestaty mie¢ charakter wytacznie akademickich ciekawostek.

Kamieniem milowym na tej drodze byto wprowadzenie do uzycia modeli bazujacych na
splotowych sieciach neuronowych'. Ponownie, sam pomyst wykorzystania sieci o ograni-
czonym lokalnie przetwarzaniu danych nie byt czym$ catkowicie nowatorskim. Jego Zrddta
mozna znalez¢ juz w pracach Fukushimy (1980) i Rumelharta et al. (1986). Niemniej
dopiero Krizhevsky et al. (2012) swoim modelem splotowym AlexNet skokowo poprawili
wyniki osiggane w najbardziej znanym benchmarku z zakresu rozpoznawania obrazéw
ImageNet Large-Scale Visual Recognition Challenge (Russakovsky et al., 2015) i tym spo-
sobem wyraznie wytyczyli nowy kierunek na kolejne lata. Zmiana ta przyczynita sie do
szybkiego powstania wielu rozwigzan, ktére wprowadzily nowa jakos¢ w zakresie doktad-
nosci komputerowych systeméw rozpoznawania obrazéw. Miejscami zaczely one nawet
przewyzszac ludzkie zdolnosci w tym zakresie (Ciresan et al., 2012). O istotnosci tego

momentu $wiadczy fakt, ze model splotowy AlexNet byt w 2012 roku jedynym i pierwszym

1 Termin convolutional neural networks bedzie thumaczony w rozprawie jako splotowe sieci neuronowe. Czesto
spotykang alternatywna forma sa konwolucyjne sieci neuronowe.
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modelem tego typu, ktory pojawit sie w ramach ImageNet. Natomiast juz rok pdzniej, w ko-
lejnej edycji, praktycznie wszystkie rozwigzania zgloszone przez uczestnikdw opieraly sie
na modyfikacjach tej koncepcji.

W zblizonym czasie modele splotowe, wraz z innymi wariantami gtebokich sieci neuro-
nowych, zaczely by¢ wykorzystywane w dziedzinach wykraczajacych poza rozpoznawanie
obrazéw. Rozkwit tego typu technik bardzo widoczny okazat sie w systemach rozumie-
nia mowy. Badania prowadzone przez potentatéw technologicznych, napedzane wyraznie
presja komercyjna w zwiazku z wprowadzaniem inteligentnych asystentéw osobistych po-
kroju Apple Siri, doprowadzitly do zmiany w zakresie praktycznie stosowanych modeli na
hybrydy sieci neuronowych z ukrytymi modelami Markowa, podazajac péZzniej w kierunku
sieci rekurencyjnych. Pokazato to, ze tego typu zasady uczenia ztozonych hierarchicznych
reprezentacji danych i ich lokalnego przetwarzania maja sens nie tylko w przypadku da-
nych wizualnych, ale tez dzwiekowych.

Patrzac szerzej na okres lat 2012-2015 mozna wiec z jednej strony powiedzieé, ze
w tym czasie dokonat sie istotny postep w rozumieniu treSci multimedialnych przez sys-
temy komputerowe. Z drugiej strony, trzeba tez zauwazyc¢, ze byl to postep dosy¢ zawezony.
Mimo bardzo szybkiego transferu wiedzy miedzy dziedzinami i rosnacej popularnosci gtebo-
kiego uczenia, innowacje w zakresie rozpoznawania dZwieku w tym okresie ograniczaty sie
przede wszystkim do zadan rozumienia mowy, pozostawiajgc obszar dzwiekéw o bardziej
ogdlnym charakterze jakby na uboczu. Sytuacja ta byta bezposrednia motywacja podjetych
w ramach rozprawy prac badawczych zwigzanych z nasuwajacym sie pytaniem — co moze
by¢ powodem takiego stanu rzeczy? Czy modele opierajace sie na splotowych sieciach neu-
ronowych mozna wykorzystac¢ tez w szerzej pojetych zadaniach klasyfikacji nagran dzwie-
kowych?

Potencjalng odpowiedz na te pytania mozna rozpatrywaé w ramach wystepowania trzech
mozliwych standw: ,nie jest to w ogdle mozliwe”, ,nie jest to obecnie mozgliwe”, ,nie jest to
interesujqcy problem badawczy”.

Zacznijmy od rozwazenia wersji najbardziej wykluczajacej. Hipotetycznie mozliwe jest,
ze charakter catego $wiata dzwiekéw, wykraczajacego poza bardzo specyficzny i rzadzacy
sie swoimi regutami podzbidr jakim jest ludzka mowa, moze by¢ na tyle odmienny i rézno-
rodny, Ze bezposrednie zaadaptowanie splotowych sieci neuronowych do tego typu zadan
moze okazac sie niewystarczajace. Konieczne w takim wypadku byloby rozwijanie innych
podejs¢, na przyktad wykorzystujacych atrybuty tworzone na bazie specjalistycznej wiedzy
dziedzinowej w zakresie przetwarzania sygnatow.

Druga mozliwos$cia jest wystepowanie innych czynnikéw ograniczajacych rozpowszech-
nienie sie tego typu modeli w obszarze rozpoznawania dzwieku. Obrazowalby to stan,

gdzie sama metodyka jest adekwatna i moze przynie$¢ oczekiwane rezultaty, ale aktualny
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etap rozwoju dziedziny nie pozwala na jej wykorzystanie — na przyktad z powodu niedostep-
nosci tak licznych etykietowanych zbioréw danych jak w przypadku klasyfikacji obrazéw.

Trzecia sytuacja wigzataby sie z bardziej fundamentalnym pytaniem — po co w ogdle
zajmowac sie rozpoznawaniem dzwieku w szerszym zakresie? By¢ moze jest to problem
na tyle akademicki i odlegly od realnych zastosowan, ze nie ma on zadnego znaczenia
praktycznego? Taka ewentualno$¢ tez mogtaby ttumaczy¢ wolniejszy rozwdj tej dziedziny
wiedzy.

Ustalenie stopnia prawdziwosci tych wariantéw jest o tyle wazne, ze od tego w du-
zej mierze zalezy dalsze postepowanie. O ile pierwsza i trzecia mozliwo$¢ dosy¢ wyraz-
nie stawiaja pod znakiem zapytania kwestie zastosowania sieci splotowych do klasyfikacji
dzwieku, to juz w drugim przypadku wystepujacy stan ma ewidentnie charakter tymcza-
sowy. Wskazywalby on raczej na to, ze odpowiednie inicjatywy badawcze mogltyby do-
prowadzi¢ do istotnego postepu w tej dziedzinie. By¢ moze stan ten w takim wypadku
nalezatoby wrecz zdefiniowac jako ,jest to mozliwe, ale jeszcze nie doczekato sie realizacji”.
Bylby to argument potwierdzajacy, ze jest to ciekawy i otwarty problem badawczy.

Uprzedzajac troche wywdd prowadzony w dalszej czeSci rozprawy, zdaniem autora wia-
$nie taki wariant najlepiej opisuje rzeczywisto$¢. Zaprezentowane w rozprawie wyniki prac
eksperymentalnych (Piczak, 2015a), a takze nastepujacy po roku 2016 skokowy wzrost
liczby publikacji powielajacych i rozszerzajacych zaproponowane podejscie, zdaja sie po-
twierdzac teze, ze zastosowanie splotowych sieci neuronowych w zadaniach klasyfikacji
dzwieku jest mozliwe i stanowi obiecujacy kierunek badan. Co wiecej, mozliwe jest po-
mimo wystepowania czynnikéw ograniczajacych zwigzanych z dostepnosciag etykietowa-
nych zbioréw nagran.

Jesli chodzi o kwestie oceny przydatnosci tego typu badan, to jest to oczywiScie sprawa
dosy¢ subiektywna. Wydaje sie jednak, ze wymienione we wstepie obszary zastosowan
rozumienia dZwieku pokazuja, Ze to raczej nie ich brak jest gtléwnym czynnikiem hamuja-
cym rozwoj tej dziedziny. Mozliwo$ci wykorzystania sa liczne i wiele z nich miatoby duze
znaczenie, gdyby udato sie je przeku¢ na systemy dzialajace w skali realnie spotykanej
w praktyce. W tym aspekcie nalezaloby sie natomiast zgodzi¢, ze w poréwnaniu z proble-
mem automatycznego rozpoznawania mowy, droga do wdrozen przemystowych w zakresie
szerszego rozumienia dzwieku jest na te chwile faktycznie dtuzsza. Nie powinno to jednak

zniechecad, a raczej motywowac do bardziej wytezonej pracy.
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1.2

Cel rozprawy

Nakreslony dotychczas motyw przewodni zbadania mozliwosci klasyfikacji dzwieku za po-

mocg splotowych sieci neuronowych mozna doprecyzowa¢ w formie bardziej konkretnych

zamiardw, ktérych osiggniecie jest celem sporzadzonej rozprawy, mianowicie:

1.

1.3

Przede wszystkim, odpowiedzie¢ na pytanie: ,,Czy splotowe sieci neuronowe mogaq
by¢ z powodzeniem zastosowane w zadaniach klasyfikacji dZwiekow niebedqcych
mowgq, w szczegolnosci majqc na uwadze ograniczonos¢ etykietowanych zbioréw danych

dostepnych w tej dziedzinie”?

Zaprezentowac¢ dzialanie systemdéw opartych na tej metodzie w formie studium przy-
padku dla przyktadowych zadan klasyfikacji dzwiekéw Srodowiskowych i §piewu pta-

kéw.

. Przeanalizowa¢ wplyw zmian w architekturze i procesie uczenia sieci na skutecznos¢

klasyfikacji.

. Udostepnic¢ etykietowany zbiér nagran srodowiskowych adekwatny dla zadan klasy-

fikacji wraz z poziomem odniesienia w postaci oceny skutecznosci rozpoznawania

osigganej przez ludzi.

. Pokaza¢ mozliwosci glebszego rozumienia dziatania splotowych sieci neuronowych

w zastosowaniach dzwiekowych poprzez wizualizacje efektéw uczenia sieci bazuja-

cych na przetwarzaniu spektrogramdw.

Omowienie uktadu rozprawy

Rozprawa podzielona zostatla na 8 rozdzialéw. Rozdzialy 2-3 zawierajg wprowadzenie

teoretyczne potaczone z przegladem literatury przedmiotu. Opis oryginalnych prac badaw-

czych przeprowadzonych przez autora zawarty zostat w rozdziatach 4-7.

* Rozdzial 2 stanowi ogdlne wprowadzenie do zagadnienia sztucznych sieci neurono-

wych i glebokiego uczenia, ze szczegélnym naciskiem na modele splotowe. Oprécz
omowienia funkcjonowania splotowych sieci neuronowych i gtéwnych zatozen ucze-
nia modeli gltebokich zawiera on przeglad najbardziej znaczacych architektur sploto-
wych wystepujacych w literaturze, a takze wybranych najnowszych koncepcji w za-

kresie konstruowania sztucznych sieci neuronowych.

Rozdzial 3 skupia sie na problematyce klasyfikacji dzwieku jako zagadnieniu maszy-

nowego uczenia. Poza wprowadzeniem poréwnujacym typy zadan rozpoznawania
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dzwieku i sposoby oceny jako$ci uzyskiwanych rozwigzan, rozdziat ten zawiera opis
metod reprezentacji sygnatéw dzwiekowych i przeglad literaturowy podejs¢ wyko-
rzystywanych w klasyfikacji dzwieku.

Rozdzial 4 przedstawia efekt prac badawczych zwigzanych ze stworzeniem udostep-
nionego publicznie zbioru nagran srodowiskowych , ESC”. Obok rozszerzonego wzgle-
dem oryginalnej publikacji (Piczak, 2015b) opisu zawarto$ci zbioru i analizy wyni-
kéw uzyskanych przez podstawowe klasyfikatory i ludzi, w rozdziale tym zawarte
zostato réwniez zestawienie licznych prac odnoszacych sie do tego zbioru od czasu

jego publikacji.

Rozdziat 5 zawiera wyniki eksperymentalne zwigzane z zastosowaniem splotowych
sieci neuronowych do klasyfikacji dzwiekéw Srodowiskowych, stanowigce autorski
wktad w rozwdj tego obszaru badawczego. W stosunku do publikacji konferencyjnej
(Piczak, 2015a) mocno poszerzona zostata czes¢ omoéwienia wynikéw klasyfikacji

i wizualizacji efektéw uczenia.

Rozdzial 6 przedstawia mozliwos¢ klasyfikacji gatunkéw ptakéw Spiewajacych za po-
mocq splotowych sieci neuronowych na przyktadzie zadania konkursowego BirdCLEF
2016 (Piczak, 2016).

Rozdziat 7 dopehia przedstawione we wczesniejszych rozdziatach wyniki ekspery-
mentalne poprzez poglebiong analize zachowania modeli splotowych sieci neuro-
nowych w zadaniach klasyfikacji dzwieku. W ramach tego rozdzialu oceniany jest
wplyw kilkunastu czynnikéw na doktadnos$¢ klasyfikacji uzyskiwana przez modele
bedace przedstawicielami czterech typéw architektur splotowych. Analiza ta jest jed-
nym z najszerszych zestawien tego typu przeprowadzonych dotychczas w literaturze

odnoszacej sie do problematyki rozpoznawania dzwieku.

Rozdziat 8 stanowi podsumowanie rozprawy.
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1.4 Powigzane publikacje

Wyniki oryginalnych prac eksperymentalnych przeprowadzonych przez autora, ktdérych
omoéwienie znajduje miejsce w ramach rozprawy, zostaly przedstawione w nastepujacych

publikacjach:

* K. J. PICZAK. Environmental Sound Classification with Convolutional Neural Net-
works. Proceedings of the IEEE International Workshop on Machine Learning for Sig-
nal Processing (MLSP). Boston, USA. IEEE, 2015 - oznaczana jako (Piczak, 2015a).

* K. J. PICZAK. ESC: Dataset for Environmental Sound Classification. Proceedings
of the ACM International Conference on Multimedia (ACMMM). Brisbane, Australia.
ACM, 2015 - oznaczana jako (Piczak, 2015b).

* K. J. PICZAK. Recognizing Bird Species in Audio Recordings Using Deep Convolu-
tional Neural Networks. Working Notes of CLEF. Evora, Portugalia. CLEF, 2016 -

oznaczana jako (Piczak, 2016).

* K. J. PICZAK. The Details That Matter: Frequency Resolution of Spectrograms in
Acoustic Scene Classification. Proceedings of the Detection and Classification of
Acoustic Scenes and Events Workshop (DCASE), Monachium, Niemcy. TUT, 2017

- ognaczana jako (Piczak, 2017).

Rozdziaty 4, 5 i 6 zawierajg rozszerzone i ujednolicone oméwienie tych tresci wraz z po-

glebiong analizg wynikéw eksperymentoéw.
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Rozdziat 2

Splotowe sieci neuronowe

21 Podstawy funkcjonowania sztucznych sieci neuronowych

Sztuczne sieci neuronowe sg rodzing modeli matematycznych, ktérych funkcjonowanie
inspirowane jest budowg i dziataniem naturalnych ukltadéw nerwowych, w szczegdlnosci
ludzkiego mézgu. Chociaz z dzisiejszej perspektywy modele te staly sie juz nieodzownym
i miejscami dominujacym elementem uczenia maszynowego i nic nie wskazuje na to, by
miaty by¢ w najblizszym czasie wyparte przez inne podejscia, to historia ich akceptacji jako
jednej z obiecujacych metod sztucznej inteligencji jest mocno burzliwa. Celem wprowadze-
nia zawartego w niniejszym rozdziale nie jest caloSciowe omawianie tej bogatej w wydarze-
nia drogi ich rozwoju, ale zwrécenie uwagi na kilka wybranych kluczowych koncepcji, ktére
na przestrzeni lat ustanowity podwaliny dla dzisiejszego stanu wiedzy i byly przetomami,
dzieki ktérym sztuczne sieci neuronowe staly sie tak popularne. Szersze przedstawienie
tematu, zaréwno od strony historycznej, jak i teoretycznej, zawierajg na przyktad mono-
grafie Haykina (2004), Kriesela (2007), Hagana et al. (2014) czy w bardziej przystepne;j

i skondensowanej formie artykut Kurenkova (2015).

211 Perceptron i model sztucznego neuronu McCullocha-Pittsa

Gléwnym celem wykorzystywanych obecnie modeli sztucznych sieci neuronowych nie jest
wierne symulowanie dziatania struktur ludzkiego mdzgu, ale raczej zastosowanie pewnych
upraszczajacych analogii w tworzeniu mozliwie efektywnych matematycznych metod roz-
wigzywania zlozonych probleméw. Na poczatkowym etapie rozwoju tej koncepcji bezpo-
Srednie inspiracje naturg byly jednak wyrazniejsze.

Punktem wyjsciowym dla stosowanych dzi§ ztozonych sieci neuronowych byt zapro-
ponowany w 1943 roku, na bazie 6wczesnej wiedzy z zakresu neurofizjologi, uproszczony
matematyczny model neuronu przedstawiony przez McCullocha i Pittsa (1943). W modelu

tym zobrazowany na rysunku 2.1 sztuczny neuron jest jednostka przetwarzajaca pewien
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Wartosci
wejSciowe Wagi

wi
X Suma Funkcja aktywacji

Wy wazona (progowa) Wyjscie

5 [ ]

X2

Wn—1

Wn

Rys. 2.1: Schemat funkcjonowania neuronu McCullocha-Pittsa (1943).

zbiér wartosci sygnatéw otrzymywanych na jego wejsciu na pojedyncza warto$¢ wyjsciowa.

Sklada sie on z trzech elementéw:

* sygnatéw wejsciowych (xq, ..., x,), ktére wazone sa wagami (wq, ..., w,) (odpo-

wiedniki potgczen synaptycznych),

 funkcji sumujacej (analogia do potencjatu komérkowego) postaci:

h = Zn: w;X; 2.1
i=1

* funkcji aktywacji ¢ (przejscia), ktéra okresla wyjsciowa odpowiedz neuronu dla sumy

wartosci otrzymywanych na wejsciu.

W przypadku modelu McCullocha-Pittsa funkcja ta byta funkcja progowa okreslong dla
progu aktywacji 0:

1 dlah>06
y =¢(h)= (2.2)
0 dlah<®9

Model ten jest bardzo prosty, ale McCulloch i Pitts pokazali w swojej pracy, Zze neurony
takie potrafiag z powodzeniem modelowa¢ podstawowe funkcje logiczne i sie¢ takich jed-
nostek przetwarzajacych mozna wykorzysta¢ do skonstruowania duzo bardziej ztozonych
systemow, ktore bedq teoretycznie w stanie rozwigzywac skomplikowane zadania sztucznej
inteligencji. Problemem tej koncepcji byt jednak brak odniesienia do tego, jak w praktyce

miatby przebiega¢ proces tworzenia i uczenia sieci takich neurondéw.
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Na bazie tej idei Rosenblatt (1957)

przedstawit algorytm uczenia nadzorowa- Wejicia Obt(:li)?:snie Wyjécia
nego dla klasyfikatoréw binarnych okre-
-1
’ . . L I
Slany mianem perceptronu. Jego imple- . A4
mentacja wykorzystana zostala do stwo-
. —1 ¥
rzenia sprzetowego systemu rozpoznawa- 2
nia prostych ksztattéw na obrazach o roz-
miarze 20 x 20 pikseli. Przedstawiony na
s Xp_
rysunku 2.2 klasyfikator Rosenblatta sta- s [y,
nowi w istocie zgrupowanie kilku neuro- .
! ]

néw McCullocha-Pittsa. Jedyng istotng mo-
dyfikacja wczesniejszej koncepcji jest wpro-
wadzenie dodatkowego sztucznego wejscia

Rys. 2.2: Schematyczne przedstawienie mo-
o statej wartosci (np. —1) i wag obcigzaja- delu perceptronu Rosenblatta (1957).

cych (bias), ktére pozwalaja na ptynne prze-

suwanie wartosSci progu aktywacji. Samo programowanie perceptronu zachodzi poprzez
uczenie funkcji klasyfikujacej na bazie dokonywanych przez model obserwacji danych, jest
wiec typowym przyktadem techniki uczenia maszynowego. Algorytm uczenia perceptronu

mozna przedstawi¢ w nastepujacych krokach:

* zainicjalizuj perceptron losowymi wagami (mate dodatnie lub ujemne wartosci),
* dla kazdego przyktadu ze zbioru trenujacego oblicz warto$ci wyjscia perceptronu,

* jezeli wyijscie jest rézne od oczekiwanego:

— gdy neuron na wyjéciu wygenerowat 1, a oczekiwano 0, to zmniejsz jego wagi
dla wejs¢, ktére miaty wartos¢ 1,
— gdy neuron na wyjsciu wygenerowat 0, a oczekiwano 1, to zwieksz jego wagi

dla wejs¢, ktére miaty wartosc¢ 1,

* powtorz proces do momentu, gdy nie zachodzg zadne zmiany lub przekroczono za-

tozong liczbe krokdéw.

Dla bardziej uogdlnionego przypadku, gdy wartosci na wejsciu naleza do zbioru liczb rze-

czywistych, regute aktualizacji wag mozna rozszerzajaco zdefiniowac jako:
Wi Wi —n(y;— )%, (2.3)

gdzie W, ; oznacza wage neuronu j dla wejscia x;, W, ; jest odpowiednio wagg po aktualiza-
cji, y; okre$la oczekiwang poprawng warto$¢ na wyjsciu neuronu j, y; natomiast warto$¢

rzeczywiscie wygenerowana, a parametr 1) wyznacza tempo uczenia.
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Gltéwnym problemem tego modelu jest podkreslany w ,,Perceptrons”, szeroko komento-
wanej ksiazce Minsky’ego i Paperta (1969), zakres ograniczen perceptronu sktadajacego
sie z pojedynczej warstwy neuronéw. W szczegdlnosci, autorzy ci wykazali, ze model taki
nadaje sie wytacznie do klasyfikacji probleméw liniowo separowalnych i z tego powodu nie
jest mozliwe nauczenie tego typu modeli np. odwzorowania funkcji logicznej XOR. Utarto
sie, ze pojawienie sie tej publikacji byto historycznym momentem odwrdcenia sie catkowicie
od idei perceptronu i autorom czesto mylnie przypisywano tez rozszerzajacg interpretacje,
jakoby nie tylko modele sktadajace sie z pojedynczej warstwy miatly takie ograniczenia, ale
tez te wielowarstwowe obcigzone byly takimi defektami. W istocie to wtasnie ograniczenie
ekspresyjnosci pojedynczej warstwy wymusza zastosowanie modeli glebszych, z poSrednig
warstwa neuronéw. Kwestig sporng do dzisiaj jest, na ile wniosek ten byt juz w éwczesnym
czasie powszechnie akceptowany, ale niewatpliwie gléwnym ograniczeniem byt fakt, ze nie-
znany na tamten moment byt jeszcze zaden sposéb uczenia sieci sktadajacych sie z wiecej

niz 2 warstw (wejscia i wyjscia).

21.2 Perceptron wielowarstwowy i propagacja wsteczna

Z problemem uczenia sieci neuronowych sktadajacych sie z kilku warstw zmagato sie wielu
badaczy (Werbos, 1974; Parker, 1985; LeCun, 1985), ale dopiero przedstawienie przez
Rumelharta et al. (1988) odpowiednio przystepnego omdwienia koncepcji uczenia za
pomoca propagacji wstecznej btedu (backpropagation) sprawito, ze metoda ta zostata po-
wszechnie przyjeta jako dominujacy do dzisiaj sposéb uczenia sztucznych sieci neurono-
wych. Jej znaczenie potwierdza fakt, ze po blisko trzydziestu latach, mimo réznych mo-
dyfikacji, na fundamentalnym poziomie pozostaje ona wcigz jedynym podejsciem, ktore
wykorzystywane jest w codziennej praktyce.
Na czym wiec opiera sie idea propagacji

wstecznej bledu? Punktem wyjscia jest zauwa-

zenie, ze jezeli omawiang wcze$niej progowa 1 —=
funkcje aktywacji zastapimy przez mozliwie R4 .
jej bliska, ale rézniczkowalng posta¢, na przy- 7 ’
ktad przedstawiong na rysunku 2.3 funkcje lo- ’
gistyczng postaci:
e op —hpe
1+e>
to mozemy wykorzysta¢ dobrze znang z analizy - 0 >
matematycznej regute tancuchowa do roztoze- Rys. 2.3: Poréwnanie progowej funkcji
nia btedu otrzymywanego na wyjsciu sieci na aktywacji z funkcja logistyczna.
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poszczegodlne neurony w poprzedzajacych warstwach i odpowiednio pojedyncze wagi, przy-
pisujac im ich jednostkowy udziat w zmianach wartosci funkgji straty. Na bazie tej informa-
cji mozliwe staje sie uczenie poprzez minimalizacje btedu sieci za pomocg metody spadku

gradientu (gradient descent).

Rozpatrujac przyktad przedstawionego na Warstwa
rysunku 2.4 perceptronu wielowarstwowego —
(multi-layer perceptron) z jedna warstwg Wejscie HY = e Wyjscie
ukryta, uczenie sieci bedzie przebiegato
w dwdch krokach. W pierwszym (tzw. for- M N
ward pass) dla zadanego zbioru wartosci wej-
sciowych (x, ..., x,,) wyznaczane sa warto-
$ci aktywacji poszczegdlnych neuronéw war- *n Tk

stwy ukrytej przy uwzglednieniu obcigzen b:

KD % O

n _ Dy — 1) €}
a;’ = O'(hj )=0 (Z x; W ;" +b; ) (2.5)
L Rys. 2.4: Schematyczne przedstawienie per-

) ) ) o ceptronu wielowarstwowego.
i odpowiednio dla warstwy wyjscia:

_ (2 _ (2)y _ (1)747(2) (2)
y;i=a; —o(hj )_U(Zai W5 +b; ) (2.6)

Jezeli teraz przyjmiemy funkcje straty, ktérej wartoéé, zalezna posrednio od wag W, w2

i ObCiquﬁ b(l), b(z), okre$lana '|est formu{a:
e = — E —y 2.7
2 j (yj .)’j) 2.7)

to mozliwe staje sie wyrazenie wptywu zmian poszczegdlnych parametréw sieci na otrzy-

mywang warto$¢ funkcji straty przez wsteczng propagacje btedu (tzw. backward pass):

Oe

a3y =YY 2.8)
ay] J J
Qe Qe ay] Oe (2) (2) Oe
on®
== (2.10)

= = a.
ow P awd
de  De ahS-Z) _ Oe
2 2) A2 (2)

ob ; ah]. ob j 8hj

(2.11)
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Wplyw wartosci aktywacji neuronu w warstwie ukrytej na funkcje straty dokonuje sie przez

wszystkie neurony w kolejnej warstwie, ktére sa z nim potaczone, stad:

)
de de Oh; e @
2a® =2, eh® g =2, o @12
i J j i J j
de _ 2 %) o KOV — o (RO = %€ D _ g0 913
WD " o g 0 U TIWIE gm o me) 219
J J J J J

de  Oe ah§1) Oe

aw® D ow® g
] 1,] ]

de Qe 9h§” _ Oe
n 1) A1) 1)
ob } oh j ob j oh j

(2.14)

(2.15)

Analogiczne postepowanie pozwala na uogolnienie tej metody dla wiekszej liczby warstw.
Tym sposobem mozliwe staje sie uczenie sieci o dowolnej gtebokosci. Na podobnej zasadzie
jak w przypadku dowodzonej przez Cybenke (1989) tezy, Ze sie¢ neuronowa z co najmniej
jedna warstwa ukrytg jest w stanie aproksymowa¢ dowolng funkcje ciagla przy wykorzy-
staniu skonczonej liczby neuronéw, stwierdzenia tego typu nie daja jednak praktycznych
gwarancji, ze takowy efekt uda sie osiggng¢. Raczej pokazujg tylko, ze z teoretycznego
punktu widzenia nie jest to niemozliwe.

W praktycznych zastosowaniach szybko okazato sie bowiem, ze specyfika tancuchowego
wyznaczania sktadowych gradientu za pomocg metody propagacji wstecznej btedu w przy-
padku zwiekszania liczby warstw prowadzi do probleméw ze stabilnoscig numeryczng. Wy-
mnozony wielokrotnie w kolejnych warstwach sygnat gradientowy zanika catkowicie (va-
nishing gradient) lub przyjmuje ogromne wartosci (exploding gradient), co powoduje, ze
uczenie sieci jest wyjatkowo powolne lub staje sie catkowicie niemozliwe. Problem ten byt
jednym z gtéwnych powoddw, dla ktérych przez wiele lat architektury glebokie nie cieszyty
sie zbytnig popularnoscia.

Propagacja wsteczna btedu sprawdzata sie jednak w praktyce, jesli chodzi o modele ptyt-
sze. Zaproponowana przez LeCuna et al. (1989) architektura sktadajaca sie z 3 warstw
ukrytych, cho¢ z dzisiejszej perspektywy bardzo prosta, w owym czasie byta przykladem
udanego wykorzystania sztucznej sieci neuronowej do rozwigzania bardzo konkretnego
i realnego problemu — maszynowego odczytywania kodéw pocztowych na kopertach. Z per-
spektywy tematyki podejmowanej w rozprawie wazne jest tez to, ze byla to jedna z pierw-
szych architektur o charakterze splotowym. Przed jej bardziej szczegétowym omdéwieniem
w podrozdziale 2.3.1, zajmiemy sie jednak najpierw wprowadzeniem ogélnych zasad funk-

cjonowania modeli splotowych.
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21.3 Modele splotowe

Wykorzystywane dzisiaj architektury splotowe przyjmuja bardzo zréznicowane postaci, ale
w wiekszosci przypadkéw sktadaja sie z kombinacji kilku podstawowych elementéw, ktére
opisuje niniejszy podrozdzial. Ich oméwienie bedzie miato charakter dwutorowy — poprzez
przedstawienie na czym konkretnie polega zasada ich funkcjonowania oraz pokazanie mo-
tywacji, wyjasniajacej w jakim celu wprowadzenie tego typu modyfikacji do typowej sieci

sktadajacej sie z kilku warstw w pelni potaczonych moze sie okaza¢ przydatne.

Splot

W analizie matematycznej splot (konwolucja) jest dzialaniem okreslonym dla dwdch funkcji
(f, g), oznaczanym znakiem x, ktérego wynikiem jest trzecia funkcja (s) rozumiana jako

zmodyfikowana wersja jednej z oryginalnych funkcji, taka ze:
s(t)=(fxg)(t) = f f(r)g(t—7)dr = f f(t—1)g(r)dr (2.16)
a w wariancie dyskretnym odpowiednio:

S()=(fxg)0)= Y, f(r)glt—1) (2.17)

T=—00

W nomenklaturze wykorzystywanej do opisywania sieci neuronowych przyjeto sie okresla¢
f(7) jako wejscie, g(t — 7) jako jadro lub filtr (kernel, filter), a wynik samej operacji jako
mape atrybutéw lub aktywacji (feature map, activation map). Praktyka uczenia maszyno-
wego ogranicza wykorzystanie splotu do przetwarzania danych dyskretnych z dodatkowym
zalozeniem, ze poza pewnym skonczonym obszarem zaréwno wejscie, jak i filtr przyjmuja
wartos$ci zerowe, co pozwala na ich przedstawienie za pomocg tensoréw. Jednocze$nie tez
bardzo czestym przypadkiem w tym kontekscie jest wykorzystanie splotu w wiekszej liczbie
wymiaréw. Dla typowego zadania obrazowego, operujacego na dwuwymiarowym obrazie

wejsciowym M przy pomocy filtra (jadra) K, splot mozna sformutowac jako:
S(i, )= (M +K)(i, )= D D Mk, DK(i—k,j—1) (2.18)
P
lub korzystajac z jego przemienno$ci i odpowiednio zmieniajac znaczenie indekséw k i [:

S(i,j) = (K*M)(i, /) =D, > M(i—k,j—DK(k,1) (2.19)
k 1
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Schemat potaczen gestych Schemat potaczen splotowych
(wagi niezalezne) (wagi wspotdzielone)
h(ll) h;l) hgl) h(ll) h;l) hgl)
Warstwa A B
Wejscie x
X1 Xo X3 X4 X5 X1 Xo X3 X4 X5

Rys. 2.5: Poréwnanie warstwy gestej (w pelni potaczonej) z warstwa splotowa.

Czesto dla wygody implementacje zawarte w popularnych bibliotekach zamiast splotu sto-
sujg operacje o podobnym charakterze, ktéra w obszarze przetwarzania sygnatéw formal-

nie wyrdznia sie jako korelacje wzajemna (cross-corelation):

$(i, 1) = (K« M)(i,j) =D > M(i+k,j+DK(k,1) (2.20)

k1

Odwrdcenie kierunku przetwarzania w praktyce nie jest jednak istotne w zakresie w ja-
kim operacje te znajduja zastosowanie przy tworzeniu sztucznych sieci neuronowych, gdyz
w ramach wilasciwego uczenia sieci ustalane sg wartosci parametréw odpowiednie dla przy-
jetego wariantu (z odwrdéconym jadrem lub bez jego odwracania). Zazwyczaj wiec, w kon-
tekscie sieci splotowych, operacje te okre$la sie zbiorczo jednym terminem bez ich rozrdz-
niania.

Sama definicja splotu jest jednak mato intuicyjna jesli chodzi o obrazowanie zasady
funkcjonowania sieci splotowych. Wiasciwie tez na poczatkowym etapie rozwoju tej ro-
dziny sieci termin ten nie pojawiat sie raczej w powszechnym uzyciu. Czesciej mowa byla
o sieciach z wspétdzieleniem wag i warstwach o potaczeniach ograniczonych lokalnie, gdyz
w istocie na tym polegaja réznice miedzy warstwami splotowymi a standardowymi war-
stwami gestymi (w pelni polaczonymi). Sytuacje te obrazuje rysunek 2.5.

W typowej dla omawianego wczes$niej perceptronu wielowarstwowego gestej warstwie
ukrytej, kazdy neuron potaczony jest z kazdym neuronem warstwy poprzedzajacej (w przy-
padku przedstawionym na rysunku bedg to wartosci wejscia). Jest to podejscie szczegdl-
nie sensowne, gdy warstwa wejscia jest zbiorem wielu réznorakich atrybutéw charakte-
ryzujacych zbiorczo dang obserwacje. Natomiast w wariancie splotowym warto$¢ akty-

wacji poszczegdlnych neuronéw znajdujacych sie w warstwie ukrytej zalezy wytacznie od
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kilku neuronéw z warstwy poprzedzajacej, znajdujacych sie¢ w pewnym lokalnym otocze-
niu okre§lanym jako pole postrzegania neuronu (receptive field). Dla przedstawionego przy-
ktadu, neuron h(ll) opiera si¢ wylacznie na wartosciach (x;, x,, x3). Co wiecej, uzyskiwane
przez warstwe h(!) wartosci wyjscia sa wynikiem zastosowania jadra o stalych wagach
(w(ll), w(zl), wgl)), ktére jest sukcesywnie wymnazane dla kolejnych podciagdéw sekwencji
wejscia (xq, ..., Xs). W przypadku gdy analizowane dane maja strukture, ktéra da sie wy-
razi¢ za pomoca topologii siatki (szeregi czasowe dla danych 1D, obrazy w przypadku 2D),
wprowadzenie tego typu ograniczen liczby potaczen wynikajacych z zatozonej struktury
modelu umozliwia uzyskanie kilku waznych skutkéw.

Po pierwsze, w istotny sposéb redukowana jest liczba parametréw koniecznych do re-
prezentacji sieci, co pozwala usprawnic¢ proces jej uczenia i jest pewng posrednia forma re-
gularyzacji, zapobiegajaca zbytniemu dopasowaniu do danych. Wazne jest takze tatwiejsze
wykrywanie wzorcow i zaleznosci statystycznych wystepujacych w danych poprzez anali-
zowanie ich duzo mniejszych fragmentéw.

Druga kwestia réwniez wiaze sie ze specyfika operowania przez neurony splotowe na
niewielkich wycinkach poprzedniej warstwy. Zastosowanie tych samych wag dla réznych
fragmentéw danych, co mozna réwnowaznie rozumie¢ jako przesuwanie pojedynczego fil-
tra wzgledem zmieniajacego sie podciagu sekwencji wejsciowej, skutkuje tworzeniem sie
reprezentacji danych odpornych na translacje. Przyktadowo, w przypadku przesuniecia
krawedzi na obrazie, odpowiedz detektora splotowego wyczulonego na ich wykrywanie
bedzie dalej taka sama co do wartosci, ale w odpowiednio innym miejscu generowanej na
wyjéciu mapy aktywacji. Wtasno$¢ ta powoduje, ze warstwy splotowe bardzo dobrze spisuja
sie jako detektory prostych cech, ktérych charakter nie jest zalezny od miejsca ich wyste-
powania. Natomiast kaskadowe wykorzystanie takich warstw pozwala uzyska¢ detektory
cech wyzszego rzedu, ktére mimo stosunkowo niewielkiej liczby wykorzystywanych wag
zachowujg wysoka ekspresyjnos¢.

Zobrazowaniem koncepcji tworzenia detektoréw splotowych w warunkach blizszych
praktycznym implementacjom (warstwy splotowe operujace na wielokanatlowych danych
2D) jest rysunek 2.6. W przyktadzie tym kolorowy obraz rozdzielany jest na 3 kanaty skta-
dowe reprezentowane przez macierze R, G, B stanowigce dane wej$ciowe dla sieci. Pierw-
sza warstwa splotowa CV) skiada sie z 4 filtréw o rozmiarach 2 x 2, ktére sa sukcesywnie
aplikowane dla kolejnych fragmentéw obrazu. Wartoscig uzyskiwana na wyjsciu warstwy

CWY dla filtra k na pozyciji (i, j) i funkcji aktywacji ¢ jest:

2 2 2 2 2 2
(1,k) _ (1,k) (1,k) (1,k)
co —SO(ZZWR SSWOG, L+ ZZWB)

r=1 c=1 r=1 c=1 r=1 c=1
(2.21)
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Mapy aktywacji Mapy aktywacji
Dane wejSciowe pierwszej warstwy drugiej warstwy
(3 kanaty RGB) (4 filtry 2x2) (6 filtrow 2x2)
R c®D c@n
e EE M= M
Analizowany obraz e A c®?
o c2) . Wee? Dalsze
O T oS @3  warstwy
+G S ) K\
C-('l;?’) s.« C(2,4)
: c2%
B
- )
- c(2:6)

Rys. 2.6: Przyktad dziatania warstw splotowych dla danych obrazowych.

Wariant ten zaktada, ze wynik splotu jest okreslony tylko w przypadku gdy filtr catkowicie
pokrywa sie z zakresem danych wejsciowych, stad generowana mapa aktywacji ma rozmiar
odpowiednio mniejszy od macierzy wejScia. Mozliwe sg réwniez alternatywne podejscia,
w ktorych brakujace warto$ci uzupenia sie zerami lub warto$ciami odbitymi od krawedzi.

Kazda z tak wygenerowanych przez pierwsza warstwe map aktywacji staje sie odreb-

nym kanatem dla kolejnej warstwy, tak ze:

2 2 4
@k 2,6) ~(1,0)
G =¢ (Z ZZ Wr,c,l Ci+r—1,j+c—1) (2.22)

Taka struktura pozwala, a wlasciwie w pewien sposob odgdrnie wymusza wytwarzanie sie
w ramach architektur splotowych reprezentacji hierarchicznych, w ktérych kolejne warstwy
wyrazajg cechy jako odpowiednig kombinacje cech wykrywanych przez warstwe poprze-
dzajaca.

Specyficzna wtasciwoscia takich ztozen warstw splotowych jest to, ze w typowych kon-
figuracjach ich pole postrzegania ro$nie stopniowo. Efekt ten widoczny jest na rysunku 2.7.
Dla sekwencji danych wejsciowych (x4, ..., x,), neuron h(ll) jest uzalezniony wylacznie od
wartoéci (x;, Xx,, X5). Dopiero w warstwie h®® pole postrzegania neuronu obejmuje posred-
nio caty zakres danych wej$ciowych. Dziatanie to wykazuje duze podobienstwo do ogdlnej
zasady funkcjonowania kory wzrokowej ludzkiego mézgu, w ktérym to nastepujace po so-
bie zgrupowania neuronéw tworzg hierarchie w duzej mierze sekwencyjna, zajmujacq sie

przetwarzaniem informacji na coraz wyzszym poziomie agregacji.
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Pojedyncza Ztozenie dwoch Ztozenie trzech
warstwa splotowa warstw splotowych warstw splotowych
Warstwa h®) -
Warstwa h(®) - |
Y
Warstwa h()
Wejscie x

X3 X3 X3

Rys. 2.7: Zmiana pola postrzegania wraz z glebokoscig warstwy.

Opisany dotychczas sposéb postepowania
zaktadal, ze filtr splotowy wymnazany jest
sukcesywnie przez elementy wejscia na za-
sadzie przesuwajacego sie o jedna pozycje
okna obejmujacego sasiadujace ze sobg ele-
menty. Zatozenie to mozna jednak zmody-
fikowa¢. Zwiekszanie skoku (stride) war-
stwy splotowej jest jednym z czesto sto-
sowanych sposobéw zmniejszania rozdziel-
czo$ci uzyskiwanych map aktywacji, a tym
samym ograniczania ztozonosci catego mo-
delu. Inng stosunkowo nowga koncepcja,
znajdujaca w szczegdlnosci zastosowanie
w modelach, w ktérych warto$ci wyjsciowe

majq charakter gestej siatki predykcyjnej

Splot bez dylatacji

(skok 0 2)
Warstwa h()
Wejscie x

Splot z dylatacja

(skok o 1)
Warstwa h()
Wejscie x

Rys. 2.8: Splot ze skokiem i z dylatacja.

(np. w zadaniach semantycznej segmentacji obrazéw), jest wykorzystanie splotu z dyla-

tacjg (Chen et al., 2016) (wystepujacego zamiennie pod terminami atrous convolution lub

dilated convolution), przedstawionego na rysunku 2.8.

Pooling

Odmiennym sposobem redukowania liczby przetwarzanych aktywacji jest operacja grupo-

wania (pooling). Polega ona na agregacji informacji zawartej w polu postrzegania (oknie)

neuronu za pomocg zbiorczej statystyki - najczesciej funkcji maksimum lub $redniej, ale

sporadycznie w wykorzystaniu mozna spotkac tez inne funkcje grupujace. W najprostszej
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Odpowiedz warstwy Zmiana uzyskiwanych
typu max-pooling wartosci aktywacji
(bazowa sekwencja) (sekwencja po translacji)

1,0 1,0 0,4 0,8 0,8 0,8 1,0 1,0 1,0 0,4 0,8 0,8

Warstwa

gwie (I EEE EEE 0O
Warstwa E] D D D

wejSciowa
0,0 1,0 0,3 0,4 0,1 0,8 0,2 0,5 0,1 0,0 1,0 0,3 0,4 0,1 0,8 0,2

Rys. 2.9: Zobrazowanie funkcjonowania warstwy grupujacej przy translacji danych wejsciowych.
Kolorem pomaranczowym zaznaczone zostaly potaczenia do maksymalnych wartosci aktywacji wy-
stepujacych w polu postrzegania okreslonego neuronu grupujacego.

postaci warstwa grupowania wprowadza niezmienno$¢ w zakresie niewielkich translacji
danych wejsciowych tak, ze dla matych przesunie¢ warto$ci aktywacji za warstwg grupu-
jaca pozostaja w wiekszosci niezmienione, co ilustruje rysunek 2.9.

Najczesciej spotykana odmiana poolingu jest przedstawiony na rysunku 2.10 wariant
ze skokiem wigkszym niz 1 (zazwyczaj réwnym rozmiarowi okna, jezeli nie zaznaczono
inaczej). Na podobnej zasadzie jak skok warstwy splotowej, modyfikacja ta pozwala zna-
czaco ograniczy¢ rozmiar tworzonego modelu. Redukcja ta nastepuje w tym przypadku
jednak juz po etapie wyznaczenia aktywacji warstwy poprzedzajacej z pelng rozdzielczo-
$cig. Zmniejszenie rozmiaru wyj$cia dokonuje sie wiec nie poprzez catkowite odrzucenie
pewnej czeSci informacji, jak w przypadku wariantu warstwy splotowej ze skokiem, ale
poprzez jej usrednienie za pomoca jednej z wymienionych funkcji agregujacych.

Rzadziej spotykanym zastosowaniem grupowania jest agregacja dokonywana nie na
poziomie przestrzennym, ale wzgledem kanatéw (generowanych map aktywacji), ktdra
ulatwia uczenie reprezentacji odpornych na deformacje. Koncepcja ta zaktada, ze dla wy-
stepujacych w danych uczacych zréznicowanych wystapien tej samej klasy semantycznej,
poszczegolne neurony w czesci detekcyjnej beda reagowaly z rézng sita, specjalizujac sie
przyktadowo w wykrywaniu wariantéw zrotowanych czy wystepujacych w innej skali. Za-
zwyczaj na dalszym etapie przetwarzania fakt wystapienia konkretnego wariantu nie jest
jednak tak wazny, jak okreslenie klasy obiektu (np. ze byta to konkretnie litera ,A”). Neu-
ron grupujacy odpowiedzi wielu neuronéw nizszego rzedu pozwala w takim przypadku na
zagregowanie tego typu szczegotowej informacji w pojedyncza wartos¢ blizsza znaczeniu

semantycznemu. Dziatanie to obrazuje rysunek 2.11.
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Agregacja map aktywacji za
pomoca operacji grupowania
Grupowanie typu

max-pooling 1o [l
(skok o 3) A 0,5 Bl o0
0,5
w 1,0 0,8 0,5 0,5
arstwa
o 1,0 1,0
geie. @ @ » o _—
0,5
s, LEOECE A .
0,0 1,0 0,3 0,4 0,1 0,8 0,2 0,5 0,3 10 I:l
0,2
B 0,1 0,2
0,1
Rys. 2.10: Pooling ze skokiem. Rys. 2.11: Pooling po mapach aktywacji.
Splot transponowany

Warstwy splotowe i grupujace stanowig trzon wiekszosci wykorzystywanych w praktyce
architektur splotowych i wlasciwie ich oméwienie wystarczatoby do opisania przedstawia-
nych w dalszej czesci rozprawy modeli. Dla kompletno$ci opisu warto jednak bardzo zwiezle
nadmieni¢, ze trzecim modutem spotykanym w architekturach splotowych, szczegdlnie
tych omawianych w najswiezszych artykutach, jest operacja splotu transponowanego lub
splotu ze skokiem utamkowym (transposed convolution lub fractional stride convolution),
czesto mylnie nazywana w skrdcie rozplotem (dekonwolucjg) (Shi et al., 2016).

Termin rozplotu, zdefiniowany formalnie w konteksScie przetwarzania sygnatéw, wska-
zywalby na operacje odwrotng do splotu. Celem przedstawionego na rysunku 2.12 splotu
transponowanego nie jest jednak dokladne odwrécenie przetworzenia w kontekscie uzy-
skania tych samych wartoSci liczbowych wej$cia x, ale taka zmiana kierunku projekcji,
aby mozliwe stalo sie przejscie z reprezentacji o mniejszym rozmiarze (wektor y) z po-
wrotem do reprezentacji dtuzszej (wektor x). Co istotne, wagi warstwy standardowej
i transponowanej nie muszg by¢ ze sobg w zaden sposéb powigzane. Zazwyczaj dalszy
proces uczenia zaktada co prawda, ze celem wprowadzenia splotu transponowanego jest
takie ustalenie wag, aby aproksymowaly przeksztalcenie odwrotne, ale nie jest to waru-
nek konieczny. Aspekt, na ktéry warto réwniez zwrdci¢ uwage, to fakt, ze zwizualizowane
na rysunku 2.12.B przetworzenie formalnie nie jest splotem, dlatego czesto przedstawia si¢
je jako réwnowazng operacje splotu przeprowadzanego na danych z odpowiednimi lukami

wypehlianymi warto$ciami zerowymi (rys. 2.12.C).

35



ROZDZIAt 2. SPLOTOWE SIECI NEURONOWE

A. Standardowy splot B. Splot transponowany C. Splot ze skokiem utamkowym
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Rys. 2.12: Poréwnanie operacji splotu, splotu transponowanego i splotu ze skokiem utamkowym.
Cyframi zaznaczone zostaly indeksy wag. Adaptacja wlasna na podstawie (Shi et al., 2016).

Warstwy wykorzystujace splot transponowany znajduja zastosowanie miedzy innymi
w rodzinach modeli okreslanych jako autokodery splotowe (convolutional autoencoders).
W modelach tych oczekiwane wyjscie jest réwnowazne z wejSciem, a celem modelu jest
mozliwie wierna rekonstrukcja danych wejsciowych przy zatozonych ograniczeniach archi-
tektury (najczesciej model zawiera przewezenie wymuszajace przedstawienie zawartych
informacji za pomoca odpowiednio skompresowanej reprezentacji).

Inng grupa modeli, w ktérych pojawia sie splot transponowany, sg sieci generatywne
z adwersarzem (generative adversarial networks) (Radford et al., 2015) i autokodery waria-
cyjne (variational autoencoders) (Pu et al., 2016). Koncepcje te zyskuja w ostatnim czasie
popularno$¢ przede wszystkim w zwiazku z uzyskiwanymi przez nie interesujacymi wyni-
kami empirycznymi w zakresie generowania tresci obrazowych. Nieco szersze oméwienie

sieci generatywnych z adwersarzem zostato zawarte w podrozdziale 2.3.7.

Splot1 x 1

Osobliwa operacja, ktérej nalezy sie jeszcze stowo komentarza ze wzgledu na jej mocno
nieintuicyjny charakter, jest splot z rozmiarem filtra 1 x 1. Wariant ten jest o tyle niety-
powy, ze jedna z gtéwnych zalet warstw splotowych jest odporne na przesuniecia reagowa-
nie na okreSlone wzorce, ktére majq pewng lokalng strukture przestrzenng. W przypadku
splotu 1 x 1 aspekt ten jest ignorowany, gdyz kazdy piksel wejsciowy przetwarzany jest nie-
zaleznie i przyporzadkowywany jest mu doktadnie jeden piksel wyjsciowy. Sensowno$¢ ta-
kiej operacji wynika jednak z dodatkowego wymiaru danych wej$ciowych wprowadzanego
przez uzycie w poprzedzajacej warstwie wielu filtréw splotowych generujacych odrebne
mapy aktywacji (kanaty), ktére sq nastepnie sumowane z wagami okre$lonymi przez filtr

1 x 1. Przeksztalcenie takie uzupehiane jest zazwyczaj o nieliniowg funkcje aktywacji.
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Wykorzystanie warstw splotowych typu 1 x 1 spetnia dwa gtéwne cele. Po pierwsze, po-
zwalajg one na redukcje wymiarowoS$ci danych generowanych przez warstwy zawierajace
duza liczbe filtréw splotowych. Umieszczony po takich warstwach splot typu 1 x 1 zapewnia
zmniejszenie liczby map aktywacji dostarczanych do dalszego przetwarzania, jednoczesnie
nie zmieniajac rozmiaru samych map. Drugim aspektem jest wprowadzanie ta droga kolej-
nych nieliniowo$ci umozliwiajacych transformacje generowanych cech. W tym kontekscie
decyzja o wykorzystaniu warstwy splotowej 1 x 1 jest odpowiednikiem rozbudowywania

perceptronu o dodatkowe warstwy ukryte.

2.2 Modele gtebokie

2.21 Deep learning - zmiana paradygmatu czy kwestia nazewnictwa?

Wspominany juz w poprzedzajacych podrozdziatach model LeCuna et al. (1989) sktadat sie
z kilku warstw ukrytych. Chociaz w kolejnych latach udawato sie zastosowa¢ inne modele
splotowe zawierajace wigekszg liczbe warstw, w tym omawiany w dalszej czesci LeNet-5
(LeCun et al., 1998b), to przez dtugi czas przewazata opinia, Ze sztuczne sieci neuronowe
sktadajace sie z wielu warstw sg trudne do uczenia. Twierdzenie to dotyczyto szczegdlnie
wielowarstwowych perceptrondw zbudowanych z warstw gesto polaczonych. Co wiecej,
wraz z upowszechnieniem sie rozwigzan opierajacych sie na maszynie wektoréw nosnych
(support vector machine), ktére uzyskiwaty duzo lepsze rezultaty empiryczne w zadaniach
klasyfikacji, uczenie architektur gtebokich wydawato sie niezbyt obiecujaca Sciezka.

Krokiem w nowym kierunku byla przetomowa praca Hintona i Salakhutdinova (2006),
w ktdrej autorom udato sie skutecznie wytrenowac glteboki model poprzez wyjscie od pro-
cedury uczenia bez nadzoru, w iteracyjny sposéb budujac coraz gtebszy model sktadajacy
sie z ograniczonych maszyn Boltzmanna (restricted Boltzmann machines). Parametry tak
uzyskanego modelu byly nastepnie wykorzystywane jako punkt inicjalizacji wag dla analo-
gicznego modelu uczonego juz w pelni nadzorowany sposéb. Mimo Ze metoda wstepnego
przyuczania sieci (unsupervised pre-training) z czasem stracita na znaczeniu, to w tym prze-
omowym momencie pokazatla, ze uczenie modeli gtebokich jest problemem optymalizacyj-
nym, z ktérym mozna sobie przy odpowiednim podejsciu realnie poradzic.

Mniej wiecej w tym wlasnie czasie uczenie modeli o gtebokich architekturach zaczeto
sie wyodrebnia¢ jako obszar uczenia maszynowego okreslany mianem glebokiego uczenia
(deep learning). Kwestig subiektywnej oceny jest okreslenie, na ile byt to zabieg majacy na
celu prébe sztucznego odciecia sie od dotychczasowej opinii, ktéra sztuczne sieci neuro-
nowe wyrobily sobie w poprzedzajacych latach, a na ile modele glebokie byty rzeczywiscie
kompletnie nowa jako$cig. Niewatpliwie architektury te szybko staty sie bezkonkurencyjne

pod katem uzyskiwanych wynikéw empirycznych i z tym faktem trudno polemizowaé. Czy
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jednak zmiany na poziomie fundamentalnym mialy charakter bardziej ewolucyjny czy re-
wolucyjny? Tu juz trudniej o jednoznaczng odpowiedz. Przywotujac uwagi przedstawione
w tej kwestii przez Hintona (Kurenkov, 2015b) oraz Glorota i Bengio (2010), nagty postep

w tej dziedzinie mozliwy byt w zwigzku z wystapieniem kilku uzupetniajacych sie efektéw:

* w znaczacy sposob zwiekszyly sie rozmiary dostepnych etykietowanych baz danych
(przyktadowo, pelny zbiér ImageNet zawiera kilkanascie milionéw obrazéw),

* réwnoczesnie istotnie wzrosty dostepne moce obliczeniowe, w szczegdlnosci w wy-
niku zastosowania procesoréw graficznych do obliczen réwnolegtlych,

* wykorzystywane dotychczas funkcje aktywacji zastapiono innymi ich rodzajami,

» zaczeto zwraca¢ duzo wiekszg uwage na kwestie odpowiedniej inicjalizacji modelu,

* pojawily sie nowe sposoby regularyzacji i normalizacji sieci,

* proces uczenia gradientowego rozwinieto przez wprowadzenie metod adaptacyjnych.

Pojawiajace sie po drodze liczne propozycje zmian w zakresie stosowanych metod kon-
struowania i uczenia sieci byty zazwyczaj rozwiagzaniami komplementarnymi, ale zdarzaty
sie tez przypadki, gdzie nowe pomysty stanowily konkurencyjne préby poradzenia sobie
z komplikacjami wynikajacymi z uczenia glebokich modeli na duzych zbiorach danych.
Stad tez cze$¢ koncepcji nie przechodzita préby czasu i po stosunkowo krétkim okresie
stosowania bez echa ustepowata miejsca nowszym podejsciom. Ogdlna idea pozostawata
jednak wspdlna — jak uzyska¢ model sieci neuronowej, ktéry w czasie uczenia bedzie po-
siadal odpowiednig ekspresyjnos¢ do poradzenia sobie z coraz bardziej skomplikowanymi
problemami praktycznymi, bedzie w stanie w odpowiedni sposéb rozpropagowac sygnat
uczacy na wszystkie warstwy modelu unikajac problemu zanikania lub nadmiernego rozro-
stu wartosci gradientu, a jednoczesnie tez zachowa odpowiednig zdolnos¢ do generalizacji
dla nowych danych?

Kolejne cztery podrozdzialy zawierajg krétkie oméwienie wybranych koncepcji, ktdre
sq probg odpowiedzi na tak postawione pytanie. Chociaz z dzisiejszej perspektywy spo-
tyka sie je juz powszechnie w modelach zaliczanych do obszaru deep learning, to mozna je
uznac za pewnego rodzaju nowo$¢ w stosunku do rozwigzan stosowanych przed wyodreb-
nieniem sie tej dziedziny. Kwestia oceny, w jakim stopniu znaczenie tych zmian uzasadnia
powstanie tej wyraznej cezury, jest natomiast na tyle subiektywna, Ze zostanie pozosta-

wiona czytelnikowi.
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2.2.2 Funkcje aktywacji neuronow

Tradycyjnie wykorzystywang funkcja aktywacji w modelach perceptronu wielowarstwo-

wego byta omawiana w podrozdziale 2.1.2 funkcja logistyczna postaci:

1
1+e>x

o(x)= (2.23)

Funkcja ta generuje na wyjsciu wartos¢ z zakresu (0, 1). Alternatywe dla niej stanowi tan-
gens hiperboliczny, bedacy odpowiednim przeskalowaniem funkcji logistycznej do prze-

dziatu warto$ci wyjsciowych (—1,1):

ef—e™*  2e¥—e¥—e7* 2e* 2
tanh(x) = = = —_ 1 = —
eX +e eX+ex ex+ex 1+e2x

—1 =20(2x)—1 (2.24)

Posiada on te przydatng ceche, ze w zakresie argumentéw bliskich 0 funkcja ta jest zbli-
zona do przeksztalcenia tozsamosciowego - dla odpowiednio matych wartosci aktywacji
i wag uczenie sieci przypomina uczenie modelu liniowego. Co wiecej, w przeciwienstwie
do funkgji logistycznej, wieksze jest prawdopodobienstwo, ze Srednia warto$¢ aktywacji
warstwy, stanowiacej wejscie dla warstwy kolejnej, bedzie oscylowaé¢ wokdt 0. Zdaniem
LeCuna et al. (1998) oraz Glorota i Bengio (2010) oznacza to w praktyce, Ze zbieznos¢
procesu uczenia sieci wykorzystujacych tangens hiperboliczny nastepuje zazwyczaj szyb-
ciej niz w przypadku zastosowania standardowej funkcji logistycznej, chociaz prawda jest,
Ze na poziomie teoretycznym zachowanie neuronéw z logistyczng funkcja aktywacji jest
blizsze modelom biologicznym.

Niestety, obydwie z omawianych funkcji posiadaja te sama wtasciwos¢, ktéra okazuje sie
mocno niepozadana w uczeniu modeli gtebokich zawierajacych duza liczbe neuronéw — dla
warto$ci argumentéw oddalonych od 0 dosy¢ szybko dochodzi do nasycenia, skutkujacego
zanikaniem gradientu. Uczenie staje sie trudne po wejsciu w ten obszar, gdyz duze zmiany
parametréw w niewielkim stopniu wptywaja na wartosci aktywacji otrzymywane w po-
szczegOlnych warstwach.

W odpowiedzi na te kwestie sigmoidalne funkcje aktywacji zostaly zastapione’ przez
neurony okreslane jako ReLU (rectified linear units) (Glorot & Bengio, 2010), ktérych

funkcja aktywacji, przedstawiona na rysunku 2.13, przybiera postac:

©(x)geLy = x* = max(0, x) (2.25)

1 Mowa tu o kontek$cie warstw splotowych i gesto potaczonych. Sigmoidalne funkcje aktywacji spotyka sie
dalej w modelach rekurencyjnych i w warstwach wyjscia.
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Funkcja ta jest w istocie funkcja tozsamo- ~F.logistyczna = tanh —RelU = softplus

Sciowg dla dodatnich argumentdéw, co po-

woduje, zZe jej pochodna w obszarze aktyw- ! j;
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neuron6w typu ReLU nie ogranicza si¢ jed- Rys. 2.13: Poréwnanie funkcji aktywacji.
nak tylko do kwestii mniejszej ztozonosci

obliczeniowej, ale tez szybszego zbiegania procesu uczenia liczonego liczbg iteracji wy-
konanych na zbiorze uczacym. W pracy Krizhevsky’ego et al. (2012) autorzy pokazuja,
ze przy tej samej architekturze splotowej zamiana z tangensu hiperbolicznego na ReLU po-
woduje szeSciokrotne zmniejszenie liczby epok potrzebnych do uzyskania takiego samego
btedu uczenia.

Wprowadzenie ReLU ma jeszcze kilka innych zalet. Zerowa odpowiedz dla ujemnych
argumentéw powoduje, Ze neurony te sg blizsze rzeczywistemu funkcjonowaniu neuronéw
organicznych poprzez wyrazne rozrdznienie stanu pobudzonego i niepobudzonego. Wyste-
powanie dla znaczacego obszaru wejSciowego zerowej wartoéci na wyjsciu powoduje, ze
aktywacja warstw zbudowanych z ReLU ma charakter rzadki. Glorot i Bengio (2010) pod-
kre$laja, ze skutkuje to zdolnoscig sieci do rozplatywania informacji (information disentan-
gling). W przypadku gestych reprezentacji czynniki wyjasniajace zmiennos$¢ wystepujaca
w danych sg zwigzane - kazda pojedyncza zmiana na wejsciu powoduje zmiany wielu war-
to$ci wyjécia. Dla reprezentacji rzadkich wplyw ten natomiast ogranicza sie do pewnego
podzbioru wyjsciowego, co pozwala sieci na ptynne dostosowanie dtugosci stosowanej re-
prezentacji wyjsciowej do konkretnego przyktadu danych wejsciowych.

Bardzo istotnym praktycznym skutkiem zastosowania neuronéw typu ReLU jest brak
koniecznoSci wstepnego przyuczania, gdyz sieci wykorzystujace te funkcje aktywacji udaje
sie z sukcesem uczy¢ z nadzorem w zwyczajny sposéb (Glorot & Bengio, 2010). Rzeczy-
wiscie, z perspektywy ostatnich lat trzeba przyznaé¢, ze rozpowszechnienie sie tej koncepcji

bardzo uproscito uczenie modeli gltebokich i wyznaczanie bardziej obiecujacej inicjalizacji

parametréow za pomocg metod nienadzorowanych stracito istotnie na znaczeniu.
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Jakie problemy moga w takim razie wynika¢ z zastosowania ReLU? Z pozoru moze sie
wydawac, ze taka postac funkcji aktywacji przeczy przedstawionym w podrozdziale 2.1.2
zalozeniom odno$nie rézniczkowalnosci. Fakt, ze pochodna nie jest okre$lona w punkcie
x = 0 ma jednak w praktyce niewielkie znaczenie, gdyz sytuacja, w ktorej wartos¢ bez-
posrednio przed aktywacja przyjmuje doktadnie 0, zdarza sie bardzo rzadko. Majac na
uwadze wystepujace przyblizenia numeryczne, za warto$¢ pochodnej mozna w takim wy-
padku przyja¢ subpochodng ze zbioru [0, 1].

Duzo wiekszym mankamentem neuronéw typu ReLU jest zerowa warto$¢ pochodnej
wystepujaca dla ujemnych argumentéw. Mozliwe wiec staje sie doprowadzenie w wyniku
dokonywanych aktualizacji wag do takiej sytuacji, w ktérej dany neuron dla kazdego przy-
ktadu ze zbioru trenujacego bedzie generowal zerowag wartos¢ aktywacji. Jednocze$nie
catkowity zanik gradientu wyznaczanego wzgledem wag neuronu powoduje w rezultacie,
ze neuron ten przestaje sie uczy¢, a jego odpowiedz jest zawsze zerowa niezaleznie od
warto$ci wejscia. Problem ten okresla sie mianem wymierajacych neuronéw (dead ReLU)
i spotyka sie go zwtaszcza przy zbyt duzym tempie uczenia. Wyjscie z takiego miejsca jest
szczegOlnie trudne, gdy wymieranie dotknie znaczacg cze$¢ neuronéw w poszczegdlnych
warstwach, co prowadzi czesto do nieoczekiwanej redukcji efektywnej wielkosci sieci.

Préba zaradzenia tego typu trudnos$ciom jest zastosowanie funkeji aktywacji, ktore nie
skutkuja wyzerowaniem pochodnej dla warto$ci ujemnych. Neurony typu Leaky ReLU
(LReLU) (Maas et al., 2013) wprowadzaja niewielki staly spadek dla obszaru nieaktyw-
nego:

X dlax>0
©(X)LReLy = (2.26)
0,0lx dlax<0

Jeszcze dalej idaca modyfikacjq jest ReLU parametryczny (parametric ReLU lub PReLU)
(He et al., 2015), w ktérym nachylenie czeSci nieaktywnej jest parametrem zmienianym

indywidualnie dla kazdego neuronu w ramach procesu uczenia:

X dlax>0
©(X)pReLu = (2.27)
ax dlax<0

W szczegdlnym przypadku, gdy a = —1, to ¢(x) = |x|. Funkcje te, okre$§lana mianem pro-
stownika warto$ci bezwzglednej (absolute value rectification), Jarrett et al. (2009) wyko-
rzystali wcze$niej w obszarze rozpoznawania obrazéw w celu wprowadzenia niezalezno$ci
od polaryzacji o$wietlenia (jasny kontur na ciemnym tle i ciemny kontur na jasnym tle).
Jeszcze jedng z podnoszonych wad ReLU jest nieujemna warto$¢ aktywacji, ktéra pro-
wadzi do podobnej sytuacji, jak w przypadku omawianego zastapienia funkcji logistycznej

tangensem hiperbolicznym - $rednia warto$¢ aktywacji warstwy jest zawsze dodatnia, co
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nie jest najbardziej pozadanym efektem. Zaproponowany przez Cleverta et al. (2015) wa-
riant ELU (Exponential Linear Units) pozwala na przesuniecie Sredniej aktywacji blizej zera,
a jednoczesnie w poréwnaniu do LReLU i PReLU ma charakter jednostronnie wysycajacy,

co uodparnia go na wystepowanie szumu w zakresie nieaktywnym:

X dlax>0
0(xX gLy = (2.28)
a(e*—1) dlax<0

Jednoczesnie, zdaniem autoréw tej koncepcji, zaleta ELU w poréwnaniu do opisywanych
w dalszej cze$ci metod normalizacji (np. warstw typu batch normalization) jest istotnie
mniejsza ztozonos¢ obliczeniowa. W praktycznych zastosowaniach wydaje sie jednak, ze
warstwy normalizujace ciesza sie duzo wiekszg popularnoscia.

Inne propozycje, o ktérych jeszcze warto wspomnie¢ to stosowany w autokoderach pro-
gowany ReLU (thresholded ReLU) (Konda et al., 2014), zaproponowane przez Goodfellowa
et al. (2013) warstwy typu maxout czy gltadka aproksymacja ReLU za pomoca funkgcji soft-
plus:

{(x)=1log(1+e*) (2.29)

Oceniajac obecny stan gltebokiego uczenia, wydaje sie jednak, ze chociaz publikacje wpro-
wadzajace te koncepcje wskazywaly na empiryczne zalety zastosowania bardziej rozwinie-
tych form neuronéw typu ReLU, to nie ma obecnie konsensusu co do tego, czy faktycznie
korzys¢ z tytutu ich stosowania jest istotna i niezalezna od rozwazanego problemu. W prak-
tyce wiekszos¢ publikacji ogranicza sie wiec do stosowania aktywacji typu ReLU, rzadziej
LReLU lub PReL.U. W ostatnim czasie Klambauer et al. (2017) zaproponowali modyfikacje
w postaci sieci samonormalizujacych (self-normalizing neural networks), w ktérych obszer-

nie dowodza, ze aktywacje typu SELU (scaled exponential linear units)?:

Ax dlax>0
0(xX)sgLy = (2.30)
Aa(e*—1) dlax <0

przy odpowiednio matej skali inicjalizowanych wag gwarantujg istnienie gornej i dolnej
granicy wariancji uzyskiwanych aktywacji, tym sposobem catkowicie eliminujac problem
zanikania lub nadmiernego rozrostu wartosci gradientu. Jednoczesnie tez w przeprowa-
dzanych eksperymentach autorom udato sie uzyska¢ bardzo dobre wyniki przy wykorzy-
staniu glebokich sieci sktadajacych sie wylacznie z warstw w peti potaczonych — wynik o

2Parametry zatozone przez Klambauera et al. (2017) to: a ~ 1,6733, A ~ 1,0507.
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tyle osobliwy, ze rzeczywiscie, co podkreslaja autorzy, wiekszo$¢ bardzo gtebokich archi-
tektur ogranicza sie dzi§ do modeli splotowych i rekurencyjnych. Na te chwile jest jednak
zbyt wczesnie, aby stwierdzi¢, czy przedstawiane przez nich propozycje sie upowszechnig.
Na sam koniec tego omoéwienia warto jeszcze przywotac funkcje softmax, ktéra jest o tyle
specyficzna, ze opiera sie na calej warstwie, przeskalowujac warto$ci wektora wyjsciowego

do zakresu [0, 1] tak, ze suma aktywacji catej warstwy n neuronéw wynosi 1:
softmax(z); = nexp& (2.31)

Dk €xP(%)

Ta wlasciwo$¢ powoduje, Ze tego typu funkcja aktywacji sprawdza sie w problemach kla-
syfikacji w ostatniej warstwie (warstwie wyjscia) jako reprezentacja prawdopodobienstwa,

ze dany przyktad nalezy do jednej z n mozliwych klas.

2.2.3 Inicjalizacja wag w modelach gtebokich

Cytowana juz wcze$niej praca Hintona wyraznie pokazata, jak istotna dla skutecznego ucze-
nia modeli gltebokich jest odpowiednia inicjalizacja parametréw. Goodfellow et al. (2016)
wskazuja na trzy aspekty w jakich dobér poczatkowych wag moze mie¢ wptyw na konicowy
rezultat uczenia. Uczenie modeli glebokich jest ich zdaniem na tyle trudne, Zze w najgor-
szym przypadku nieodpowiedni punkt startowy moze w ogdle zadecydowac o braku zbiez-
nosci procesu uczenia. W bardziej pozytywnym scenariuszu, w ktérym taki problem nie
wystapi, sposob inicjalizacji parametréw moze wydtuza¢ czas potrzebny do zakonczenia
tego procesu, a takze wptywac¢ na koncowa warto$¢ funkeji kosztu. Trzecig kwestig, naj-
bardziej dotkliwg z punktu widzenia dalszych rozwazan prowadzonych w rozprawie, jest
to, zZe blad generalizacji moze si¢ istotnie zmienia¢ dla tej samej architektury i statych hi-
perparametréw w zaleznosci od konkretnej realizacji inicjalizacji losowe;.

Chociaz okazato sie ze wplyw konkretnego sposobu inicjalizacji wag na efekt ucze-
nia jest nie do zbagatelizowania, to obecna wiedza w tym obszarze ma raczej charakter
pewnego rodzaju heurystyk i dobrych intuicji niz mocno sformalizowanych dowodéw. Do-
ktadne rozumienie tych zalezno$ci pozostaje pdki co otwartym problemem.

Na pewno jednym z twardych wymagan w tej kwestii jest konieczno$¢ tzw. tamania
symetrii”. RdzZne neurony tej samej warstwy powinny cechowa¢ sie innymi wartoSciami
poczatkowymi wag. W przeciwnym wypadku potaczenie determinizmu algorytmu uczenia,
funkcji kosztu i stosowanego modelu doprowadzitoby do sytuacji, w ktérej w kolejnych
iteracjach wszystkie neurony podlegatyby identycznym modyfikacjom. Z tego wzgledu naj-
czestszym sposobem ustalania wartosci poczatkowych wag jest inicjalizacja losowa rozkta-
dem normalnym lub jednostajnym. Czasem tez spotyka sie rozkltad normalny obciety do

warto$ci w zakresie dwdch odchylen standardowych od $rednie;j.
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O ile w praktyce nie ma zbytnich watpliwosci, zZe stosowane wagi powinny skupiac¢ sie
wokot zera, to juz kwestia przyjmowanej wariancji rozktadu jest bardziej dyskusyjna. Naj-
prostszym sposobem jest ustalenie dla wszystkich neurondéw statej skali o niewielkiej warto-
sci. Goodfellow et al. (2016) podkreslaja, ze chociaz wprowadzany przez wieksze wartosci
wag silniejszy efekt ,tamania symetrii” i braku zanikania sygnatu uczacego mogtby by¢ po-
zadany, to na niekorzys$¢ tego podejscia przemawia szereg innych negatywnych efektow,
takich jak: ryzyko nadmiernego wzrostu wartosci gradientu (tzw. exploding gradient), zbyt-
nia czuto$¢ wyjsciowych predykcji na mate zmiany parametréw wejsciowych, wchodzenie
funkcji aktywacji w obszary nasycone, a takze koniecznos$¢ dtugiego dostosowywania wag
jezeli ich docelowy rozktad w punkcie zbiezno$ci uczenia jest znaczaco inny od tego zato-
zonego przy inicjalizacji.

Z tego powodu przez ostatnie lata w literaturze przedmiotu pojawito sie kilka powszech-
nie stosowanych heurystyk, opierajacych sie na inicjalizacji wag uwzgledniajacej liczbe
neurondw w poszczegolnych warstwach. Metody te stanowig kompromis miedzy préba
uzyskania statej wariancji wartosci aktywacji dla kolejnych warstw i odpowiednio statej
wariancji otrzymywanych gradientéw. Jezeli przez f;, oznaczymy liczbe polaczen wcho-
dzacych (fan-in) neuronu, a przez f,, liczbe potaczen wychodzacych (fan-out), to Good-
fellow et al. (2016) za LeCunem et al. (1998) proponuja poczatkowy rozktad postaci:

Popularne implementacje® za sposéb okreslany jako LeCun uniform rozumieja jednak:

Bardzo czesto wykorzystywane sg réwniez propozycje He et al. (2015) — He uniform:

6 6

oraz Glorota i Bengio (2010) zamiennie okre$lane jako Glorot lub Xavier uniform:

6 6
W, ~U| — , 2.35
v ( \/fm +fout \/fln +fout) ( )

3 Mowa o TensorFlow i Keras: https:/ /www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/contrib/keras/initializers/lecun_uniform.

44


https://www.tensorflow.org/api_docs/python/tf/contrib/keras/initializers/lecun_uniform

2.2. MODELE GLEBOKIE

Dla inicjalizacji rozktadem normalnym N(,u, 02) warianty te przyjmuja odpowiednio po-

stac:
1
LeCun normal: W, ; ~ N(O, f_) (2.36)
2
He normal: W, ; ~ N(O, f—) (2.37)
. 2
Glorot (Xavier) normal: W, ; ~ N(O, —) (2.38)
fin + fout

Istotno$¢ doboru odpowiedniej skali wag podkreslajq szczegdlnie Saxe et al. (2013)
i Sussillo (2014). Ich prace pokazuja, ze zwrdcenie uwagi na ten aspekt pozwala na efek-
tywne uczenie réwniez w przypadku bardzo glebokich sieci. Do problemu mozna jednak
podejs¢ tez od drugiej strony, nie przejmujac sie zbytnio samym szukaniem pieczotowicie
dobranego punktu startowego dla wag modelu, ale starajac sie kontrolowac¢ kwestie propa-
gacji sygnatu gradientowego w nieco inny sposéb. Przykladem tego typu postepowania jest
zastosowanie opisywanych w podrozdziale 2.2.4 warstw normalizujacych czy wprowadze-
nie koncepcji samonormalizacji na poziomie funkcji aktywacji, jak w przypadku cytowanej
wczesniej pracy Klambauera et al. (2017). Chociaz trudno w takim gaszczu mozliwosci
wytoni¢ jednoznacznie faworyta, to najwazniejsze jest zauwazenie pewnej prawidtowosci.
Niezaleznie od szczegdtéw obranego sposobu, cel jest zawsze podobny — stworzy¢ warunki
odpowiednie dla uczenia metodq wstecznej propagacji btedu przy duzej liczbie posrednich
krokéw (glebokosci sieci).

Warto w tym miejscu zwrdcic¢ jeszcze uwage na jedna kwestie wynikajaca ze stosowania
modeli, ktére staja sie nie tylko coraz gtebsze, ale tez coraz szersze. Przytaczane dotychczas
sposoby inicjalizacji skutkuja ustalaniem w takim wypadku wag o bardzo matych warto-
Sciach. Zupehie odmiennym podejSciem jest zaproponowany przez Martensa (2010) spo-
sob inicjalizacji rzadkiej (sparse initialization), w ktérym niezaleznie od szerokoSci warstwy
poprzedzajacej, tylko k wag dla kazdego neuronu przyjmuje warto$¢ poczatkowa rézng
od 0. Zazwyczaj za k przyjmuje sie niewielka warto$¢ — w przypadku cytowanej pracy byto
to 15. Pozwala to na zastosowanie wiekszych warto$ci wag bez nadmiernego zwiekszania
sumy generowanej na wyjsciu neuronu. Efekt ten jest szczegdlnie istotny w zwigzku z wy-
korzystaniem przez Martensa (2010) wysycajacej funkcji aktywacji w postaci tangensa hi-
perbolicznego. Natomiast z perspektywy obecnie stosowanych neuronéw typu ReLU zaletq
tego sposobu jest przede wszystkim duze poczatkowe zrdznicowanie ich odpowiedzi. Jak
podkreslaja Goodfellow et al. (2016), przyjecie tak mocno okre$lonego rozktadu a priori
moze jednak powodowa¢ problemy i wydtuza¢ proces uczenia w przypadku stosowania
neurondw, ktére musza dziata¢ w bardzo doktadnie skoordynowany sposéb, np. neuronéw

typu maxout.

45



ROZDZIAt 2. SPLOTOWE SIECI NEURONOWE

Mniejsza uwaga po$wiecona zostata kwestii ustalania poczatkowych wartosci wag ob-
cigzajacych (biases), gdyz, poza szczegdlnymi przypadkami, dobre rezultaty przynosi ini-
cjalizacja warto$ciami zerowymi. Wartosci wieksze od zera mogq by¢ uzyteczne w przy-
padku neuronéw ReLU - gwarantujgc, ze w poczatkowej fazie uczenia wszystkie neurony
beda znajdowac¢ sie w obszarze aktywnym (dodatnim). Jest to jeden ze sposobéw radze-
nia sobie ze zbyt wczesnym efektem wymierania. Inng sytuacja, w ktérej manipulacja
poczatkowymi wagami obcigzajacymi moze okazac sie przydatna, jest klasyfikacja danych
cechujacych sie bardzo nieréwnomiernym rozktadem prawdopodobienstwa wystepowania
poszczegdlnych etykiet. Zmiana obcigzen neuronéw w warstwie wyjscia pozwala wtedy
na przyblizenie rozkladu poczatkowego generowanego przez sie¢ do tego oczekiwanego
na podstawie zbioru uczacego, co moze by¢ szczegdélnie pomocne, gdy w jego ramach wy-
stepuja duze dysproporcje w czestosSci wystepowania poszczegdlnych klas.

Z pewnoscia kwestia ustalania poczatkowych warto$ci wag w modelach gtebokich pozo-
staje caly czas otwartym problemem badawczym. Okres przejsciowy, w ktérym wytaniata
sie obecna forma nurtu okreslanego gtebokim uczeniem, pokazat jednak, ze jest to kwestia,
ktdrej nie nalezy lekcewazy¢. Z drugiej strony, prawdgq jest tez, ze proponowane w ostat-
nich latach réznego rodzaju modyfikacje w zakresie procesu uczenia, metod regularyzacji
i normalizacji coraz bardziej uodparniajq tworzone modele na problem zlej inicjalizacji.
Mimo to odwotanie sie do sprawdzonych heurystyk w tym zakresie jest dalej sensowne z
dwoch powodéw — odpowiednia inicjalizacja wag nie jest w stanie zaszkodzi¢, a tylko po-
mdc w procesie uczenia sieci i jednocze$nie wciaz duza cze$¢ stosowanych modeli radzi

sobie tylko w umiarkowanym stopniu z bardzo ztymi punktami startowymi.

2.2.4, Metody regularyzacji

Jedng z charakterystycznych cech modeli gltebokich jest wysoka ekspresyjnos¢, ktéra cho-
ciaz jest ich najwieksza zaleta, to moze sie tez okazac¢ gléwng bolgczky. Konstruowanie
duzych sieci sktadajacych sie z wielu potaczonych ze sobg szerokich warstw wiaze sie z wy-
stepowaniem wolnych parametréw liczonych czesto w dziesigtkach milionéw. W tej sytu-
acji nawet wzglednie duze zbiory uczace mogg sie okaza¢ niewystarczajace, bardzo szybko
prowadzac do przeuczenia (overfitting) sieci, ktére objawia sie idealnym dopasowaniem
do danych wystepujacych w zbiorze uczacym, polaczonym ze spadkiem jej zdolnosci do
generalizacji. Problem ten jeszcze bardziej poteguje sie¢ w przypadku wykorzystywania
niewielkich zbioréw danych. Niestety, poza pojedynczym wyjatkiem w postaci udostep-
nionego w 2017 roku przez Google AudioSetu*, do takiej grupy nalezatoby raczej zaliczy¢

wszystkie etykietowane zbiory nagran dostepne w zadaniach klasyfikacji dzwieku.

4Krotkie oméwienie tego zbioru danych zawarte zostalo w podrozdziale 3.3.2.
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Préba odpowiedzi na ten problem jest zastosowanie réznego rodzaju metod regularyzu-
jacych, ktére starajg sie odgornie narzuci¢ pewng strukture modelu lub, rozumiejac ten ob-
szar szerzej, zmodyfikowac jego funkcjonowanie w taki sposdb, aby zmniejszy¢ uzyskiwany
btad generalizacji. Trzeba w tym miejscu podkresli¢ fakt, ze wybor architektur o charakte-
rze splotowym juz sam w sobie jest formg bardzo silnej regularyzacji, mocno narzucajacq
zalozenia co do struktury stosowanej przez model reprezentacji danych. Niestety, w prak-
tyce okazuje sie, ze ograniczenie to jest nadal niewystarczajace i musi by¢ uzupetiane
przez zastosowanie innych technik, ktére zostang pokrdtce przedstawione w niniejszym

podrozdziale.

RegularyzacjatypuL,il,

W bazowym wariancie uczenie sieci polega na takim dostrajaniu jej parametréw, aby zmi-
nimalizowa¢ uzyskiwang przez model wartos¢ zatozonej funkcji kosztu. Do wartosci tej
moze zosta¢ jednak dotaczony dodatkowy element kary, bedacy funkcja tych parametréw,
ktéry wyraza stopien zgodnosci wag z zalozeniami co do ich pozadanego ksztattu. Za-
zwyczaj tym oczekiwanym stanem jest, aby wartoSci stosowanych wag nie byty zbyt duze.
Jezeli wiec przez J(0;X,y) oznaczymy wartoéé funkeji kosztu osiggana przez model o pa-
rametrach @ na zbiorze danych X i etykietach y, to w wyniku dodania kary normalizujacej

(norm penalty) £2(0) otrzymujemy zregularyzowana funkcje celu J:

J(0:X,y)=J(0;:X,y)+ a2(0) (2.39)

w ktérej a € [0, 00) okresla site wprowadzanej regularyzacji. Zazwyczaj przy okreslaniu
kary ze zbioru uwzglednianych parametréw wytacza sie wagi obciazajace. W zwigzku z tym
w dalszej czesci tego podrozdziatu przez w oznaczany bedzie wektor tylko tych wag, ktore

podlegaja regularyzacji. Przyjmujac w takim wypadku kare postaci:

2
2,0)=3|w[, =3, /2w =35> (2.40)

uzyskujemy regularyzacje typu L, okre$lang jako rozpad lub zanikanie wag (weight decay).
Poza obszarem maszynowego uczenia spotyka sie ja réwniez pod terminem regresji grzbie-
towej (ridge regression) lub regularyzacji Tikhonova. Wprowadzenie do funkgcji kosztu tak
sformulowanej kary ogranicza ustalanie sie wag o duzych wartosciach. Regularyzacja L,
faworyzuje wykorzystanie wszystkich wag po trochu zamiast kilku w duzym stopniu, stad

tworzona z jej uzyciem reprezentacja jest gesta.
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Nieco odmienny charakter ma regularyzacja typu L, w ktérej kara normalizujaca przy-

biera postac:
2,(0) = w], = > wil (2.41)

Chociaz celem regularyzacji typu L, jest réwniez uzyskanie wag o odpowiednio matych
warto$ciach, to w poréwnaniu do L, prowadzi ona do parametryzacji, w ktorej wektor
wag jest rzadki — przy odpowiednio duzej sile regularyzacji a cze$¢ wag utrzymywana jest
jako 0, natomiast te o najwiekszym znaczeniu sgq korygowane w istotnie mniejszym stopniu
niz w przypadku L,. Z tego powodu regularyzacja L, uzywana jest jako selektor atrybutéw
i wraz z neuronami typu ReLU pozwala na wprowadzenie do modelowania zalozenia, ze
pozadanym sposobem przedstawienia danych w ramach tworzonej sieci jest reprezentacja
rzadka.

Kary normalizujace L, i L; w posredni sposdb ograniczajq zakres wartosci, jakie wagi
mogq przyjmowac w trakcie uczenia. Mozliwe jest tez natozenie twardych warunkéw ogra-
niczajacych, ktére bezposrednio wyznaczajq nieprzekraczalny prég ¢ (max norm), powyzej
ktérego wagi sq odpowiednio przeskalowywane, np. tak ze ||w||§ < c. Efekt korygowania
pojawia sie w takim wypadku tylko w momencie wykroczenia wag poza dozwolony zakres,
natomiast nie ma wplywu na ksztatltowanie sie ich wartosci poza tg sytuacja. Hinton et al.
w pracy wprowadzajacej technike dropout (2012) wykorzystali wlasnie twarde ogranicze-
nia ustalane niezaleznie dla kazdego neuronu w warstwie ukrytej, uzasadniajac te decyzje
mozliwoscig duzo lepszej eksploracji przestrzeni rozwigzan poprzez zastosowanie bardzo
duzego tempa uczenia, ktére wygasa dopiero z czasem. Wprowadzony warunek pozwolit
w poczatkowym stadium uczenia na utrzymanie wag w ryzach niezaleznie od wielkosci

zmian proponowanych przy tak dobranym tempie uczenia.

Dropout

Calkiem innym pomystem radzenia sobie z przeuczeniem sieci jest zaproponowana w cy-
towanej juz pracy Hintona et al. (2012) koncepcja okre$lana jako dropout. Chociaz moze
wydawac sie nieskomplikowana ideowo, to w praktyce okazatla sie wyjatkowo efektywna.
Co tez istotne, dropout ma charakter komplementarny i bez wiekszego problemu moze by¢
stosowany razem z innymi metodami, w tym z opisywana juz regularyzacja L, i L;.
Zasada dziatania dropoutu polega na zobrazowanym na rysunku 2.14 losowym usuwa-
niu czesci neurondw w trakcie uczenia sieci. Motywacjq takiego postepowania jest che¢
,oduczenia” sieci bazowania na bardzo szczegétowych zalezno$ciach miedzy pobliskimi
neuronami (spurious co-adaptations), ktére do swojej uzytecznosSci potrzebujg wspétdzia-

fania wielu innych detektoréw cech. Intencja autoréw tej metody jest uczenie neurondw,
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Faza uczenia (krok t) Faza uczenia (krok t+1) Faza predykgcji
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Rys. 2.14: Schemat uczenia z wykorzystaniem dropoutu.

ktére beda generowac cechy uzyteczne w ogdélnym kontekscie — bez gwarancji, ze bedzie
mozliwe ich sparowanie z warto$ciami aktywacji konkretnie okre$lonych innych neuronéw.

W kazdej iteracji uczenia z wykorzystaniem dropoutu wybierane sg neurony, ktére w da-
nym kroku zostang odrzucone. Selekcja ta nastepuje z prawdopodobienstwem okreslanym
przez hiperparametr p. W kolejnej iteracji postepowanie to powtarza si¢, ponownie wycho-
dzac od modelu zawierajacego wszystkie neurony. Model stosowany w fazie predykc;ji jest
z kolei usredniany w ten sposéb, ze cho¢ postuguje sie juz wszystkimi neuronami, to warto-
Sci wag sg odpowiednio przeskalowywane, aby uwzgledni¢ wieksza w poréwnaniu do fazy
uczenia efektywna liczbe wejs¢, na ktérych operuje kazdy neuron.

Postepowanie to moze by¢ rozumiane jako pewna analogia do baggingu (uczenia wielu
wariantéw modelu na podzbiorach i usredniania ich predykcji), ktérego zastosowanie w pet-
nej formule jest jednak zbyt kosztowne obliczeniowo dla modeli gtebokich o czasie uczenia
liczonym czesto w dniach, a nawet tygodniach. Gléwna réznicg w przypadku dropoutu jest
to, ze generowane podsieci nie sg catkowicie niezaleznymi modelami, ale dzielg miedzy
soba wspdlny zbidr parametréw.

Dobor konkretnej wartosci p jest mocno uzalezniony od przyjetej architektury, wykorzy-
stywanego zbioru danych uczacych i innych hiperparametréw, stad trudno jednoznacznie
zaproponowac rozwigzanie optymalne w tym zakresie. Przyjecie zbyt duzego odsetka od-
rzucanych neuronéw moze skutkowa¢ bardzo powolnym uczeniem lub jego catkowitym
zatrzymaniem. WyKkorzystanie dropoutu moze tez prowadzi¢ do niepozadanego tworze-
nia sie neuronéw redundantnych, ktére ucza sie tylko najbardziej dyskryminujacych cech
w kilku zblizonych kopiach - tak, aby przynajmniej jedna z nich byta zawsze dostepna.
W takiej sytuacji bardzo maleje efektywna wielko$¢ uczonej sieci w poréwnaniu do tej za-
lozonej nominalnie, stad przy bardzo agresywnym stosowaniu dropoutu konieczne moze

sie okazac¢ zastosowanie modelu szerszego niz pierwotnie przewidywany.
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W tym miejscu warto jeszcze zwrdci¢ uwage na mozliwo$¢ wystapienia niejednoznacz-
nosci w samym rozumieniu parametru p. W ramach literatury przedmiotu mozna spotka¢
go zaréwno jako okreSlenie cze$ci neuronéw pozostawianych w czasie uczenia sieci, jak
i odwrotnie — jako prawdopodobienstwo ich odrzucenia®>. By¢ moze powstanie tego pro-
blemu jest zwigzane z tym, ze w pracy Hintona et al. (2012) wprowadzajacej te metode,
autorzy usuwali dokladnie potowe neuronéw w kazdym kroku, stad rozrdéznienie to nie
miato wiekszego znaczenia. W ramach dalszej czesci rozprawy prawdopodobienistwo p
w odniesieniu do dropoutu bedzie uzywane w tym drugim znaczeniu, rozumianym jako ta

czes$¢ neuronéw, ktdra jest odrzucana.

Normalizacja

Chociaz ustalenie odpowiednich wag poczatkowych jest pomocne w uzyskiwaniu odpo-
wiedniej propagacji sygnatu uczacego w gtebokich sieciach, to nie gwarantuje ono, ze wraz
z postepujacym uczeniem sieci te korzystne wtasciwosci nie zostang utracone. Préba bar-
dziej trwalego wymuszenia statych rozktadéw warto$ci wej$¢ poszczegolnych warstw byta
motywacjq zaproponowanej przez loffe’a i Szegedy’ego (2015) metody normalizacji par-
tiami (batch normalization). Autorzy tego pomystu zauwazaja, ze przy standardowym
konstruowaniu gtebokich sieci neuronowych wraz z uczeniem danej warstwy nastepuje cia-
gta zmiana rozktadu generowanych przez nig wartosci wyjsciowych. Jest to réwnoznaczne
ze zmiana rozktadu wejs¢ dla kolejnej nastepujacej po niej warstwy, ktéra duza czes¢ ucze-
nia musi z tego powodu poswieci¢ na dostosowywanie sie do zachodzacego wewnatrz mo-
delu przesuniecia (internal covariate shift). Efekt ten moze sie szczegdlnie potegowac na
zasadzie tanicuchowej w przypadku wystepowania dtugich sekwencji warstw spotykanych
w modelach gtebokich. Skutkuje to koniecznoscia ustalania odpowiednio niskiego tempa
uczenia i zwazania na podnoszong juz kwestie inicjalizacji.

TIoffe i Szegedy (2015) sugerujq by w zwigzku z tym kwestie normalizacji odpowiedzi
wigczy¢ bezposrednio do modelu poprzez wymuszenie odpowiedniej korekty dla kazdej
mini-partii (mini-batch) zbioru uczacego. Zaproponowane rozwigzanie pozwolilo autorom
na uzyskanie doktadnosci klasyfikacji ImageNet poréwnywalnej do innych przodujacych mo-
deli rozpoznawania obrazu przy czternastokrotnym ograniczeniu liczby iteracji na zbiorze
uczacym. Nie jest wiec wielkim zaskoczeniem, ze technika ta szybko stata sie bardzo po-
pularna, o czym $wiadczy chociazby liczba cytowan, ktéra w ciggu dwdch lat od publikacji

przekroczyta dwa tysiace.

5Dla przyktadu, implementacja w popularnej bibliotece Keras jako wymagany parametr dla dropoutu rozumie
prawdopodobienstwo odrzucenia neuronu. Nieco starszy pylearn2 w analogicznej sytuacji postuguje sie
prawdopodobienstwem wigczenia neuronu do uczenia.
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Metoda normalizacji partiami dokonuje niezaleznej standaryzacji kazdej wartosci akty-
i
J

sto$ci) osigganej dla konkretnego przyktadu uczacego i, w oparciu o statystyki wyznaczane

wacji "' (w dalszej czesci oznaczenie warstwy O bedzie pomijane dla wiekszej przejrzy-

na bazie partii b takich przyktadéw B = {x[, ..., x[*1} w ten sposéb, ze:
1
ps, =5 > ald (2.42)
i=1
1< g
O'%j =5 Z(a][.‘] — uﬁj)z (2.43)
i=1
[i]
. a: _,U/E_
o) (2.44)

\/ o8, T€

gdzie € jest niewielka wartos$ciag dodawang dla celéw stabilno$ci numerycznej. W wyniku tej
operacji warto$¢ oczekiwana skorygowanej aktywacji wynosi O z wariancja 1. Tak uzyskany
rozklad nie musi by¢ optymalny z punktu widzenia efektywnosci uczenia, wiec dodatkowo
wprowadza sie parametry skalujace y i 3, ktére sa dostrajane przez sie¢ i pozwalajg jej na

wykorzystanie szerszego spektrum reprezentacji:

pen(@) =rall+p, (2.45)

Wprowadzenie normalizacji partiami pozwala na uzycie wiekszej wartosci tempa ucze-
nia. Efekt ten jest szczegdlnie widoczny w przypadku glebokich sieci z sigmoidalng funkcjq
aktywacji, w ktérych tego typu normalizacja ulatwia utrzymanie neuronéw w obszarze
nienasyconym. Innym pozytywnym skutkiem jest uodpornienie sieci na zmiane skali pa-
rametréw. loffe i Szegedy (2015) wskazuja tez, ze koncepcja ta ma podobne wlasciwosci
regularyzujace jak dropout, gdyz wartosci aktywacji sg korygowane za kazdym razem na
podstawie statystyk z losowo tworzonej mini-partii. Podobny pomyst proponowali tez wcze-
$niej Gtilcehre i Bengio (2013) w postaci warstw standaryzujacych (standarization layer),
jednak jedna z réznic w tych podejsciach jest miejsce dokonywanej standaryzacji — po za-
stosowaniu nieliniowej funkcji aktywacji (warstwy standaryzujace) lub bezposrednio przed
nig (normalizacja partiami).

Trudnosci z normalizacja partiami pojawiaja sie w sytuacji, gdy liczba przyktadéw ucza-
cych w partii jest bardzo mata lub nie sg one niezalezne od siebie. Renormalizacja partiami
(batch renormalization) jest rozszerzeniem zaproponowanym przez loffe’a (2017), ktére
ma na celu poradzenie sobie z takimi przypadkami. Ba et al. (2016) dodatkowo podkre-
Slaja, ze problemem normalizacji partiami jest nie tylko zalezno$¢ od rozmiaru partii, ale

tez trudno$¢ w jej zastosowaniu do sieci rekurencyjnych. W zwigzku z tym przedstawili
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normalizacje warstw (layer normalization) poprzez wyliczanie statystyk korygujacych na
bazie wszystkich aktywacji uzyskiwanych przez dang warstwe dla pojedynczego przyktadu
uczacego (zamiast dla kazdego neuronu indywidualnie, ale na podstawie catej mini-partii).
Pozwala to na tatwe zastosowanie w modelach rekurencyjnych i wykonywanie identycz-
nych obliczen w fazie uczenia i predykcji. Autorzy tej techniki przyznaja jednak, ze nor-
malizacja warstwami zaklada, ze poszczegdlne neurony w warstwie maja mniej wiecej
podobny wktad w taczng predykcje, stad normalizacja ta nie jest adekwatna dla warstw
splotowych, w ktérych stan taki zazwyczaj nie zachodzi.

Salimans i Kingma (2016) wprowadzili z kolei reparametryzacje okreslang jako nor-
malizacja wag (weight normalization), ktéra réwniez nie tworzy zalezno$ci miedzy przy-
ktadami uczacymi i nadaje sie do modeli typu long short-term memory (LSTM) czy zastoso-
wan w obrebie gltebokiego uczenia ze wzmocnieniem (deep reinforcement learning) i modeli
generatywnych. Normalizacja wag dokonuje rozdzielenia dtugosci wektoréw wag od ich

kierunku w ten sposéb, Ze dla kazdego neuronu wektor wag w zastepowany jest przez:

v (2.46)

i nastepnie przeprowadza sie optymalizacje metoda spadku gradientu (gradient descent)
wzgledem parametréw v i g. Wezesniejsze rozwigzania, ktére sugerowaty inne formy nor-
malizacji wag, operowaly caty czas na parametryzacji modelu bezposrednio wzgledem wek-
tora w. W tym wypadku zaproponowane rozdzielenie skali ||w ||2 = g przyspiesza konwer-
gencje i chociaz nie doréwnuje osiggang doktadnoscia modelom z normalizacjq partiami,
to jest mniej kosztowne obliczeniowo, zwlaszcza w przypadku sieci splotowych, w ktérych
liczba wag jest istotnie mniejsza od liczby uzyskiwanych aktywacji. Brak wprowadzanego
szumu zwigzanego z wyznaczaniem statystyk na losowo dobranych przyktadach uczacych
pozwala tez na uczenie w problemach, gdzie normalizacja partiami sie nie sprawdza. Sa-
limans i Kingma (2016) pokazuja to na przyktadzie rozszerzenia modelu gtebokiej Q-sieci
(deep Q-network) (Mnih et al., 2015) o cze$¢ normalizacyjng i wykorzystania jej w proble-
mie uczenia ze wzmocnieniem.

Krag mozliwych podejs$¢ nie zamyka sie jednak wytacznie na przedstawianych dotych-
czas technikach. Dla przyktadu, Luo et al. (2017) wyszli w ostatnim czasie z pomystem nor-
malizacji cosinusowej (cosine normalization). Z drugiej strony, wykorzystywane duzo wcze-
$niej rozwigzania normalizujace lokalng odpowiedz (local response normalization) (Jarrett
et al., 2009) zostaly juz praktycznie catkowicie wyparte przez omawiane w tej cze$ci now-
sze techniki. Wida¢ wiec, ze kwestia normalizacji modeli gltebokich jest obszarem aktyw-
nego poszukiwania nowych rozwigzan. Na te chwile dominujacym sposobem jest z pew-
noscig metoda normalizacji partiami, ktora sprawdza sie dosy¢ uniwersalnie w wiekszoSci

spotykanych probleméw. Trudno jednak prognozowa¢, jak dtugo taki stan sie utrzyma.
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Inne techniki

Uczenie maszynowe opiera sie na budowaniu modeli na bazie prezentowanych przyktadéw
uczacych. Naturalnie wigc wieksza réznorodnos¢ i liczebno$¢ zbioru uczacego wspomaga
generalizacje osiaganego rozwiazania. Niestety, zebranie odpowiednio duzej ilosci wyso-
kiej jakosci etykietowanych danych jest czesto niemozliwe ze wzgledéw praktycznych. O ile
omawiane dotychczas techniki staraty sie w takiej sytuacji zwiekszy¢ prawdopodobienistwo
uczenia sie przez model rzeczywistego procesu réznicujacego dane i ograniczy¢ zbytnie
dopasowanie do szumu, to mozliwe jest podejscie do problemu od drugiej strony. Zamiast
odgdrnie ograniczac ekspresyjno$¢ modelu, sprébujmy mimo wszystko po prostu zwiekszy¢
ilos¢ danych, z ktérymi ma on szanse si¢ zapozna¢. W przypadku gdy pozyskanie dodat-
kowych rzeczywistych obserwacji nie jest mozliwe, pewng pomocg jest stosowane czesto
w praktyce syntetyczne powiekszanie zbioru uczacego (dataset augmentation). Proces
ten polega na generowaniu nowych danych trenujacych poprzez poddawanie dostepnych
w zbiorze uczacym przyktadéw réznego rodzaju transformacjom. Wprowadzane do ucze-
nia deformacje maja na celu uodpornic sie¢ na te formy zréznicowania danych, ktérych
spodziewamy sie w fazie predykcji, np. rotacje, zmiany o$wietlenia i skali wykrywanych
obiektéw. Niestety, wraz ze wzrostem skomplikowania tych transformacji moze sie okazac,
ze zdolnos¢ syntetycznego generowania tego typu przyktadéw moze by¢ tozsama z uzyska-
niem odpowiedzi na bazowy problem klasyfikacji. Przyktadowo, mozliwo$¢ wytworzenia
z jednego nagrania szczekania wariantéw dla pséw kazdej innej rasy oznaczataby, ze wta-
Sciwie znany jest fizyczny proces generujacy, ktéremu mozna nada¢ semantyczng etykiete
szczekania.

Innym sposobem radzenia sobie ze zbytnim dopasowaniem modelu do szuméw wyste-
pujacych w danych jest wczeéniejsze zatrzymanie procesu uczenia (early stopping). Cho-
ciaz rozwigzanie to nie nalezy do bardzo wyrafinowanych, to potrafi przynosi¢ dobre rezul-
taty. Zatrzymanie moze bazowa¢ na odgdrnie ustalonej liczbie iteracji lub na monitorowa-
niu wynikéw uzyskiwanych na odrebnym podzbiorze walidacyjnym. Wcze$niejsze zatrzy-
manie uczenia jest forma regularyzacji, ktéra przesuwa uzyskiwane rozwigzanie z miejsca
potencjalnie osigganej zbieznosci do punktu blizszego inicjalizacji modelu, stad zaklada
ono, ze poczatkowy rozktad wag ma pewne cechy pozadane z punktu widzenia generaliza-
cji. W przypadku modeli z odpowiednio silnym dropoutem ryzyko wyraznego przeuczenia
mocno maleje i ustalanie dtugosci uczenia jest w pierwszej kolejnosci kwestig uwzglednie-
nia korzysci i kosztéw — na ile istotnie wydtuzenie uczenia wptywa na poprawe koncowego
modelu.

Czesto spotykang metoda poprawiania zdolnoSci generalizacji jest tez tworzenie ko-
mitetéw (model ensembles) sktadajacych sie z kilku wariantéw modelu lub jego réznych

inicjalizacji losowych i usrednianie generowanych predykcji. Sugeruje to, ze uzyskiwane

53



ROZDZIAt 2. SPLOTOWE SIECI NEURONOWE

rozwigzania sg suboptymalne i w zaleznosci od konkretnego punktu inicjalizacji czy stoso-
wanej architektury moga lepiej dostosowywac sie do konkretnych aspektéw analizowanych
danych. Gléwna zaletg zastosowania komitetéw jest dosy¢ uniwersalna poprawa uzyskiwa-
nych wynikéw przy wlasciwie zerowym wysitku koncepcyjnym. Z tego powodu czesto spo-
tyka sie je w rédznego rodzaju konkursach i zadaniach typu ,,pobij benchmark” jako ostatni
krok pozwalajacy cho¢by w niewielkim stopniu polepszy¢ koncowy rezultat. Zazwyczaj
jednak nie sg to rdéznice na tyle istotne jakoSciowo, by uzasadni¢ wdrozenie komitetéw
w systemach produkcyjnych, gdzie koszt wielokrotnego wyliczania wariantéw predykcji
dla pojedynczej obserwacji okazuje sie by¢ aspektem, ktérego nie da sie pomingc.

Prébg uogdlnienia koncepcji dropoutu i tworzenia komitetdw jest zaproponowany przez
Singha et al. (2016) swapout, ktéry ,,dokonuje probkowania z bogatego zbioru mozliwych ar-
chitektur, w tym dropoutu, stochastycznej gtebokosci i potqczen rezydualnych”. Podstawowa
wersja swapoutu zaktada architekture, w ktdrej neurony sa gesto potgczone nie tylko z bez-
posrednio poprzedzajaca warstwa, ale réwniez ze wszystkimi wczeSniejszymi. Na podob-
nej zasadzie jak w dropoucie, w kazdym kroku losowo usuwane sg poszczegolne potaczenia,
co pozwala na wytwarzanie sie architektur z przeréznymi schematami przeskokéw (skip
connections) i omawianych nieco doktadniej w podrozdziale 2.3.6 polaczen rezydualnych
(residual connections). Chociaz pomyst takiego tworzenia catej rodziny sieci o wspotdzielo-
nych parametrach jest z pewnoscia ciekawy, to wprowadza niestety dodatkowa ztozonos¢
zwigzang z koniecznos$cig wnioskowania stochastycznego. Prébkowanie wielu realizacji ar-
chitektur wprowadza ten sam rodzaj probleméw co zastosowanie duzych komitetéw, stad
rozwigzanie to nadaje sie tylko do niektérych sytuacji.

Z praktycznego punktu widzenia istotniejsze wydaje sie zastosowanie pomystéw, ktdre
mozna zbiorczo okresli¢ jako uczenie przez transfer wiedzy (transfer learning). Podej-
Scie to opiera sie na spostrzezeniu, ze gltebokie modele tworzone w oparciu o odpowiednio
liczne zbiory danych tworza reprezentacje, ktore sq na tyle ogdlne, ze mozna je zasto-
sowac réwniez w innych sytuacjach, gdzie dostep do danych uczacych jest duzo bardziej
ograniczony. Naturalnie najlepsze efekty przynosi zastosowanie w zadaniach odpowied-
nio zblizonych, ale jak pokazali Razavian et al. (2014) na przykladzie wykorzystania sieci
OverFeat (Sermanet et al., 2013) jako ekstraktora cech, nawet w problemach mocno od-
leglych od bazowego, korzysci z takiego postepowania moga by¢ znaczace. Doglebniej te
kwestie analizowali Yosinski et al. (2014).

Wykorzystanie gotowych sieci splotowych wyuczonych na bardzo duzych zbiorach da-
nych jest popularne réwniez z innego powodu — odtworzenie od podstaw rozwigzan kon-
kurencyjnych do najlepszych stosowanych obecnie modeli rozpoznawania obrazéw moze
wymagaé¢ nawet kilku tygodni obliczen. W zwigzku z tym uzycie juz dostepnego ogol-

nego modelu i zaadaptowanie go do bardziej szczegdtowego zadania jest nie tylko kwestigq
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poprawy zdolno$ci generalizacji, ale tez bardzo istotng oszczednos$cig czasowa. Uczenie
poprzez transfer wiedzy polega w takim wypadku na usunieciu ostatniej warstwy modelu
ogdlnego i wprowadzeniu niewielkiego klasyfikatora operujacego na tak uzyskanym wyj-
Sciu. Mozliwe jest réwniez dostrajanie wag catego modelu (fine-tuning), traktujac otrzy-
many wczesniej model po prostu jako punkt bardzo dobrej inicjalizacji wag.

Ciekawym kierunkiem badan sg tez proby pozyskiwania dodatkowej wiedzy z tresci mul-
timedialnych przez modele wizyjne w celu jej dalszego wykorzystania do uczenia modeli
akustycznych (Aytar et al., 2016; Arandjelovi¢ & Zisserman, 2017a,b).

2.2.,5 Algorytmy optymalizacji

Po przygotowaniu zbioru danych, okresleniu architektury sieci, sposobu inicjalizacji jej pa-
rametréw i regularyzacji, przychodzi czas na wlasciwy proces uczenia. W tym ostatnim
etapie kluczowa decyzja jest wybranie algorytmu, ktéry postuzy do minimalizacji funkcji
kosztu i ustalenie odpowiedniego tempa uczenia.

W problemach klasyfikacji typu 1 z N (predykcja pojedynczej etykiety z N mozliwych ka-
tegorii), do ktorych ogranicza sie niniejsza rozprawa, najczesciej spotykana funkcja kosztu
jest Srednia warto$¢ odstepstwa prognozowanego rozktadu prawdopodobienstwa od rze-
czywistych wartosci etykiet mierzona entropia krzyzowa (categorical cross-entropy). Przyj-

mujac w dalszej czesci nastepujace oznaczenia:
ylil = (5/5”, cee, 5/%]) — etykieta dla przyktadu i w kodowaniu 1 z N (one-hot), (2.47)
Y — macierz M x N etykiet zbioru uczacego (lofi’, =yl (2.48)
yi=r(x1;0) — predykcja y = (¥, ..., yi) dla przyktadu i genero- (2.49)
wana za pomocg modelu okreslonego parametrami 0,
L= oyt yl) —  wartoéé funkeji kosztu dla pojedynczego przyktadu i, (2.50)
J(0;X, 10/) — Iaczna warto$¢ funkeji kosztu modelu (dla M przykta- (2.51)

déw uczacych), J(0; X, lo/) = % Zf\il £,

entropie krzyzowa L oss—entropy dla przykiadu i mozna przedstawic jako:

N
LU oy ==, ¥ log(y 4+ ) (2.52)
j=1

gdzie € jest niewielkg wartoscig dodawang dla celéw stabilno$ci numeryczne;.
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Podstawowym sposobem minimalizacji tak okreslonej funkgcji kosztu jest optymalizacja za
pomocg metody spadku gradientu, ktéra dokonuje wyznaczenia gradientu na bazie catego
zbioru uczacego (batch gradient descent lub vanilla gradient descent). Jedynym hiperpa-
rametrem w tym wypadku jest tempo uczenia 7, a pojedyncza iteracja takiego dostrajania

wag wyraza si¢ przez operacje:
Ocrn) < Oy =1V, T (80); X, Y) (2.53)

Niestety, chociaz wyliczanie warto$ci gradientu na podstawie wszystkich przyktadéw ucza-
cych jest najdoktadniejsze, to przy duzych zbiorach danych staje sie kompletnie nieprak-
tyczne. Konieczno$cig w takiej sytuacji staje sie jego estymowanie na podstawie mini-partii

sktadajacej sie z b przyktadéw:

b
. 1 ; ot
&=, Vg, 2L LU 1% 00),5) (2.54)

Krok aktualizujacy jest analogiczny jak w przypadku operowania na catym zbiorze:

0(r+1) - 9(t) - ﬂﬁ(t) (2.55)

Technike te okresla sie jako optymalizacje spadkiem gradientu mini-partiami (mini-batch
gradient descent). Czesto zamiennie pojawia sie tez nazwa spadku stochastycznego gra-
dientu (stochastic gradient descent, SGD), cho¢ wtasciwie zwigzana jest ona z sytuacjq
uczenia typu online (b =1).

Ustalenie odpowiedniej wartosci b jest niestety kwestig niejednoznaczna, najczesciej
podejmowang na zasadzie prob i btedéw. Duza liczebnos¢ partii powoduje, Zze wyznaczany
gradient jest stabilniejszy, ale kosztem wykonywania dla kazdej iteracji wiekszej liczby obli-
czen. Poza niepotrzebnym wydtuzeniem czasu uczenia zwiekszone zostajg tez wymagania
pamieciowe, co jest szczegoélnie istotne w przypadku wykorzystywania procesoréw graficz-
nych. Bardzo glebokie modele moga potrzebowa¢ w fazie uczenia wielu gigabajtéw dostep-
nej pamieci, nawet przy ograniczeniu rozmiaru partii do kilkunastu przyktadéw. Z tego po-
wodu dobér tej wielkosci wynika czesto po prostu z ograniczen sprzetowych. Z kolei zbyt
maly rozmiar partii nie tylko wprowadza duzg ilo$¢ szumu w wyznaczanie kierunku ucze-
nia, ale tez nie pozwala w pelni wykorzysta¢ przyspieszenia z tytulu przetwarzania réw-
nolegtego. Pewnym mato intuicyjnym zachowaniem jest to, ze odpowiednia ilo$¢ szumu
wprowadzanego przez estymacje gradientu moze wplywaé pozytywnie na proces uczenia,
ulatwiajac eksploracje przestrzeni mozliwych rozwigzan i przyspieszajac tym sposobem do-
chodzenie do punktu zbieznosci na nizszych poziomach funkcji kosztu. Optymalny rozmiar
partii réwnowazacy te wszystkie aspekty zalezy niestety od konkretnej architektury, zbioru

danych i dostepnych rozwigzan sprzetowych, wiec trudno w praktyce znalez¢ lepszy sposob
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na jego ustalenie niz wyjscie od w miare bezpiecznej wielkosci kilkudziesieciu przyktadéw
i korekte na bazie obserwacji zachowania procesu uczenia.
Duza wada uczenia za pomoca podsta-
wowej wersji spadku gradientu jest jej po-
wolno$¢. Nawet mimo wprowadzania stop- start
niowego wygasania (learning rate decay),
ktére pozwala na przyjecie wiekszej war-
tosci tempa uczenia w poczatkowej fazie

eksploracji, metoda ta ma tendencje do za-

. . . Optimum
trzymywania sie na obszarach potocznie
okreslanych jako waskie doliny lub kaniony,
przedstawionych na rysunku 2.15. Zapro-
—e— Podstawowy SGD
ponowana przez Polyaka (1964) technika - Momentum

momentum wprowadza do procesu opty-
malizacji bezwtadnos¢, ktéra dobrze spraw-

Rys. 2.15: Problem powolnego uczenia za po-
dza sie w takich sytuacjach. Momentum za- . . .

mocg spadku gradientu i technika momentum.
ktada, ze aktualizacja wag nastepuje w spo-

sOb posredni poprzez korekte wektora predkosci v tak, ze w kazdym kroku:

V(t) — aV(t_l) — ng\-(t) (256)

i nastepnie:

0(t+1) — H(t) + V(t) (2.57)

Hiperparametr a € [0, 1] okreSlany jako momentum decay decyduje o stopniu bezwladnosci.
Ciekawe interaktywne wyjasnienie jego wplywu na uczenie przedstawia Goh (2017).
Dalszym krokiem usprawniajacym jest metoda przyspieszonego gradientu Nesterova
(Nesterov’s Accelerated Gradient) (1983), czesto spotykana po prostu jako Nesterov mo-
mentum, ktéra uwzglednia dodatkowo wptyw wprowadzonej bezwtadnosci na zmiane gra-

dientu wyliczanego w danym kroku (tzw. look-ahead gradient, ):

é(t) = 9(t) + aV(t_l) (258)
b
. 1 A or;
Vi) < V(1) —NE 1) = AV(—1) — T’gvé ZL(f(x[ 1600,y (2.59)
()
0(t+1) — O(t) + V(t) (260)

Wizualnie sytuacje te obrazuje schemat na rysunku 2.16. Przedstawiona wersja wzoréw
2.591 2.60 jest zgodna z formulg przyjetg przez Sutskevera et al. (2013), ale spotykane sg

rowniez lekko odmienne implementacje oparte na wersji Bengio et al. (2013).
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Bardzo wazng kwestig w zaprezentowa-

nych algorytmach jest ustalenie odpowied- Aktualizacja wag z klasycznym momenAtum
Bty = Oy + vy = 00y + av(e—1y M

niego tempa uczenia. Jego adekwatna war-

7z . . . . G(H—l)
to$¢ zalezy w duzym stopniu od przyje- W
tej architektury modelu i charakterystyki 0 "
V(-1

zbioru danych, a wieksze wyczulenie mo-

deli etebokich hi Aktualizacja wag z momentum Nesterova
ell grebokich na ten lperparametr tym Analogicznie, z tym ze §,) zastepowane jest przez

bardziej tworzy miejsce potencjalnych nie- estymadje gradientu g(,) dokonywana dla 6, + av(._1)

powodzen. Postep zwigzany z wprowadza- Oe+n)
V() B
niem technik glebokiego uczenia dosy¢ na- /7/?

L0)

av(—1)

turalnie wiazat sie wiec réwniez z préba
usprawnienia tego aspektu. Jednoczes$nie krok: ~— gradientowy momentum = taczny
pojawila si¢ watpliwos¢, czy zastosowanie Rys. 2.16: Wyliczanie kroku aktualizacji wag
jednakowego tempa uczenia dla wszystkich

dla momentum i wariantu Nesterova.

wag modelu jest najlepszym rozwigzaniem.

Ta drogg do uzytku weszly warianty metod optymalizacyjnych, ktére zbiorczo mozna okre-
§li¢ jako algorytmy adaptacyjne.

Najwcze$niejszg z przedstawianych tutaj metod jest algorytm AdaGrad (Duchi et al.,
2011). Jego zatozeniem jest szybkie wygaszanie tempa uczenia w kierunkach, dla ktérych
pochodna czastkowa osigga duze wartosci, co pozwala na bardziej wyréwnang eksploracje
réowniez w obszarach jej mniejszego nachylenia. AdaGrad osiaga ten cel w wyniku korekty

opierajacej sie na skumulowanych kwadratach wartosci gradientu r przez iteracje:

ey < Te-n T 8w @8 (2.61)
U A
Orn) — 0y——F——© (2.62)
(t+1) (1) ro+e 140

gdzie € jest niewielka wartoscia dodawang dla celéw stabilno$ci numerycznej, a opera-
cje pierwiastkowania, dzielenia i wymnazania s3 dokonywane oddzielnie dla kazdego ele-
mentu wektora.

Sumowanie wartos$ci gradientéw od samego poczatku uczenia powoduje, ze wygaszanie
wystepujace w ramach AdaGrad moze sie okazac zbyt szybkie i nie ma sposobu, zeby ten
proces odwroci¢. Zaproponowana nieformalnie przez Hintona (2012) metoda RMSprop

zamiast tego akumuluje historyczny gradient za pomoca wyktadniczej Sredniej kroczace;j:

Ty < pre-n+(1—p)gHo&u (2.63)
Ui .
0 — O ——0 (2.64)
(t+1) () rot e 8
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Nowo wprowadzany hiperparametr p kontroluje w tym wypadku tempo wygaszania pa-
mieci (domyS$lnie p = 0,9), pozwalajac na unikniecie catkowitej stagnacji uczenia. RMSprop
mozna réwniez rozszerzy¢ o momentum Nesterova lub uzyskac technike opisang niezaleznie
przez Zeilera (2012) jako AdaDelta poprzez dodatkowe uwzglednienie historii dokonywa-
nych zmian wag.

Chociaz empiryczne wyniki zastosowania réznych algorytméw optymalizacji nie wska-
zuja na jednoznacznego faworyta, to wzglednie duza popularnoscia wsréd podejs¢ adap-
tacyjnych zaczeta sie w ostatnim czasie cieszy¢ metoda Adam (adaptive moments), ktorej

krok aktualizacji wag rozbudowany jest do postaci (Kingma & Ba, 2014):

S < P18 + (1 —p1), $(y < Sw/(1—py) (2.65)
ey < Pare—1y T (1 —p2)& @ &) o< Two/(1—py) (2.66)
ns
0(t+1) « O(t) i © (2.67)
Fiyte

DotozZenie w miejsce wyznaczanego gradientu jego wyktadniczej Sredniej kroczacej ma cha-
rakter wygltadzajacy. Wazne jest tez uzyskiwane tym sposobem ograniczenie od gory efek-
tywnego rozmiaru kroku, co pozwala nieco inaczej rozumie¢ tempo uczenia — w metodzie
Adam mozna je traktowac jako wyznaczany wokét aktualnych wartosci parametréw obszar
zaufania, w ktérym pojedyncza aktualizacja moze sie maksymalnie porusza¢. Adaptacyjny
charakter tego zachowania powoduje, Ze nie jest konieczne tak uwazne dostrajanie tego
hiperparametru, jak w przypadku optymalizacji za pomocg standardowej metody spadku
gradientu. Kingma i Ba (2014) zauwazajq tez, ze inicjalizacja $rednich kroczacych warto-
Sciami zerowymi prowadzi do wystgpienia obciazenia, ktérego korekte przewiduje wyzna-
czanie momentéw § i 7. Wyktadnik potegi t we wzorach 2.65 i 2.66 oznacza w tej sytuacji
numer danego kroku.

Autorzy przedstawianej metody przewidujg réwniez w rozszerzeniu okre$lanym jako
AdaMax mozliwo$¢ zastapienia normy L, norma L.,. Zachowujac dotychczasowq postac

momentu § ze wzoru 2.65, iteracja algorytmu przyjmuje wtedy forme:
I < max(p,r_1), |§(t)|) (2.68)

N8

T

(2.69)

011y < Oy —

Do obydwu wariantéw mozliwe jest tez dotaczenie metody wyznaczania przyspieszonego
gradientu Nesterova zgodnie z zaprezentowanym przez Dozata (2016) opisem algorytméw

okreslanych odpowiednio jako Nadam i NadaMax.
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Czy w takim razie w tym gaszczu mozliwych do zastosowania modyfikacji podstawo-
wego algorytmu optymalizacyjnego mozna wskazac¢ jakie$ bardziej ogélne zalecenia? Roz-
norodno$¢ uzyskiwanych empirycznie rezultatéw niestety nie utatwia odpowiedzi na to
pytanie, tym bardziej, ze pominiete w dotychczasowym omdéwieniu zostaly jeszcze metody
optymalizacji rozproszonej i te korzystajace z pochodnych drugiego rzedu.

Jesli chodzi o te pierwsza grupe, to uczenie rozproszone moze sie¢ okaza¢ waznym tema-
tem w niedalekiej przysztosci, ale w kontekscie mniejszych probleméw jest o tyle nieistotne,
ze sg to gléwnie proby zaadaptowania obecnych juz rozwigzan do przetwarzania réwnole-
gltego. Zestawienie kilku strategii wykorzystywanych obecnie w tym zakresie przedstawia
miedzy innymi Ruder (2016).

Z kolei prezentowane w bardzo obszernym omdwieniu Bottou et al. (2016) metody
optymalizacji opierajace sie na estymowaniu pochodnych drugiego rzedu sg o tyle nie-
praktyczne, ze w wiekszosci przypadkéw ich zlozono$¢ pamieciowa ogranicza mozliwo-
Sci realnego zastosowania dla sieci neuronowych sktadajacych sie z milionéw parametréw.
Chociaz warianty starajace sie uwzgledni¢ ten aspekt, jak na przyktad L-BFGS, udawato
sie wprowadzi¢ z dobrymi rezultatami dla wybranych architektur splotowych (Le et al.,
2011), to w codziennej praktyce dalej s3 one ewidentng rzadkoscia.

Dosy¢ czestym postepowaniem, ktére mozna uznac¢ za bezpieczng heurystyke, jest wy-
bér metody optymalizacji na podstawie poréwnania wstepnych rezultatéw uczenia modelu
za pomoca tradycyjnej metody gradientu stochastycznego (SGD), rozszerzonej ewentualnie
o momentum, i jednej z metod adaptacyjnych. Najczesciej dobdr tej ostatniej dokonywany
jest na zasadzie subiektywnej preferencji podyktowanej stopniem znajomosci konkretnego
wariantu, ulatwiajacym ewentualne dalsze dostrajanie hiperparametréw. Z drugiej strony,
wprowadzanie odpowiedniej normalizacji sieci potrafi na tyle uprosci¢ proces uczenia, ze
coraz czestsza tendencjq jest po prostu ograniczanie sie¢ do wykorzystania najbardziej pod-
stawowego wariantu optymalizacji ze wzgledu na znikoma poprawe przy zastosowaniu
metod adaptacyjnych. Z tego powodu w eksperymentach prezentowanych w ramach roz-
prawy wykorzystywana bedzie przede wszystkim metoda gradientu stochastycznego z mo-

mentum, wzglednie algorytm Adam.

2.3 Rozwaj architektur splotowych

Omdéwienie zawarte w podrozdziale 2.2 przedstawilo szereg istotnych elementéw zwigza-
nych z uczeniem glebokich sieci neuronowych i pokazato tez gtéwne tendencje rozwojowe
w tym obszarze. Aspektem szczegolnie waznym z punktu widzenia analiz prezentowanych
w rozprawie, a dotychczas zaznaczanym tylko na bardzo ogdlnym poziomie, jest wybdr od-

powiedniej architektury sieci splotowej — schematu potaczen miedzy warstwami, ich liczby;,
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ksztattu stosowanych filtréw. Jako ze w przeciggu ostatnich lat w zakresie tym propono-
wane byly setki szczegétowych wariantéw, celem tego podrozdziatu bedzie skupienie sie
raczej na ogélnym procesie zmian zachodzacych w stosowanych modelach poprzez chro-

nologiczne oméwienie flagowych architektur i stojacych za nimi pomystéw.

2.31 Neocognitron i LeNet - splotowe poczatki

Jedng z najwcze$niejszych architektur splotowych jest model Fukushimy (1980) okreslany
jako neocognitron. Celem tego modelu jest wyuczenie bez nadzoru samoorganizujacej
sie sieci neuronowej, ktéra bedzie w stanie rozpoznawa¢ wzorce wedlug geometrycznego
podobienstwa ich ksztattu, niezaleznie od ich pozycji.

Neocognitron, przedstawiony schematycznie na rysunku 2.17, zawiera warstwe wejscia
(zespot fotoreceptoréow) potaczona kaskadowo z trzema modutami sktadajacymi sie kolejno
z jednej warstwy neuronéw prostych (S-cells) i ztozonych (C-cells). Zatozeniem Fukushimy
jest, ze tylko potaczenia przychodzace do warstwy prostej s plastyczne i ulegaja modyfi-
kacjom w procesie organizacji sieci. Efektem tego procesu jest wytworzenie selektywne;j
odpowiedzi w neuronach ostatniej warstwy, ktore reaguja na wystapienie na wejsciu kon-
kretnego ksztattu, ale nie sq podatne na jego niewielkie zmiany lub przesuniecia. Aspekt
ten odrdéznia neocognitron od jego poprzednika, cognitronu (Fukushima, 1975), ktéry nie
miat charakteru splotowego, stad jego odpowiedz zalezata od umiejscowienia wzorca.

Niemodyfikowalny charakter maja z kolei neurony warstwy ztozonej. Sg one tak zdefi-
niowane, ze aktywuja sie, gdy w ich bezposrednim polu postrzegania chociaz jeden z neu-
ronéw typu,,S” generuje mocny sygnat. Chociaz szczegdty implementacji odrézniajg model
neocognitronu od stosowanych obecnie sieci neuronowych, to warstwy ,,C” mozna w uprosz-

czeniu uznac za analogie do operacji grupowania typu max-pooling. W takim wypadku

Neocognitron S, c, S, C, S; C;
(1980) (filtry 5x5) (filtry 5x5) (filtry 5x5) (filtry 5x5) (filtry 5x5) (filtry 2x2)
16x16x24 10x10%x24 8x8x24 6x6x24 2X2%24 1x1x24

Wejscie | —— |k — Ry . B S R -

o4 (|

L1 “Wog{-}a g

Rys. 2.17: Model neocognitronu zaproponowany przez Fukushime (1980).
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LeCun et al. (1989)

Warstwy splotowe Warstwy geste
Wejscie | |
H, H;
H, Wyjscie
4x4x12 10
X4X
16%16 8x8x12 30
| il il t f
splot 5x5, skok 2 splot 5x5, skok 2 potaczenia geste potaczenia geste

(8 z 12 map aktywacji)
Rys. 2.18: Model rozpoznawania kodéw pocztowych LeCuna et al. (1989).

neocognitron w aktualnej nomenklaturze mozna opisa¢ jako sie¢ splotowa sktadajaca sie
z szeSciu warstw (nie wliczajac wejscia) w postaci trzech modutéw splot-pooling. Rozmiar
wejscia, na ktorym operuje model Fukushimy, to 16 x 16 pikseli, a kazda warstwa splotowa
zawiera 24 filtry o rozmiarze 5 x 5. W kolejnych warstwach, wraz ze zwiekszaniem sie
posredniego pola postrzegania, zmniejszana jest natomiast gesto$¢ stosowanej siatki neu-
ronéw — w ostatnim module kazda z 24 map aktywacji generowanych przez warstwe Cs
zawiera tylko jeden neuron wyijscia, aktywujacy sie dla specyficznego ksztattu wystepuja-
cego w danych wejsciowych.

Na bazie tak ustalonej architektury Fukushima (1980) przeprowadzit udane ekspery-
menty dla rozpoznawania pieciu cyfr (0-4) i czterech liter ,X”, ,,Y”, ,T”, ,Z”. Chociaz roz-
szerzenie wachlarza mozliwosci wejsciowych do dziesieciu cyfr okazato sie juz nieco pro-
blematyczne dla neocognitronu®, to majac na wzgledzie okres jego powstania, zaskakujacy
jest stopien podobienstwa tej architektury do wystepujacych duzo pézniej wariantéw. Wy-
daje sie jednak, ze praca Fukushimy pozostata nieco na uboczu i dopiero LeCun et al. byli
w stanie spopularyzowac¢ koncepcje modeli splotowych, dochodzac do znanej dzi$ rodziny
rozwigzan okreslanych jako LeNet (LeCun et al., 1998b).

Jednak juz na wczesniejszym etapie LeCun et al. (1989) wykorzystali zobrazowang
na rysunku 2.18 architekture splotowa do odczytywania zapisywanych odrecznie kodéw
pocztowych. Jej wejSciem sgq obrazy o rozmiarze 16 x 16 pikseli przetwarzane nastepnie
przez dwie warstwy splotowe H; i H, o skoku 2 i zawierajace 12 filtréw 5 x 5 pikseli kazda.
Nieco nietypowo, neurony warstwy H, operujq na podzbiorach tylko 8 z 12 map aktywacji
generowanych przez warstwe H,. Dalsze przetwarzanie opiera si¢ na neuronach gesto
potaczonych — 30 w warstwie ukrytej H; i 10 w warstwie wyjscia. Model ten wprowadza
nieliniowo$¢ poprzez zastosowanie przeskalowanego tangensu hiperbolicznego. lLacznie

sie¢ zawiera 1256 neuronéw, 64 660 potaczen i tylko 9760 parametréw.

6 Fukushima tlumaczyt wystepujace trudnosci zbyt matg liczba filtréw, ktérej zwiekszenie nie byto mozliwe
ze wzgledu na bardzo ograniczone zasoby pamieciowe 6wczesnego sprzetu komputerowego.
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LeNet-5 (1998)
Warstwy splotowe Warstwy geste

Weisci
ejscie C, c, ]
S, C; 6

1 S Wyjscie
10

1x14x6  10x10x16  5x5x16 ”
32x32 28x28x6 120

| t t t t t t t

splot 5x5 subsampling splot 5x5 subsampling RBF

Rys. 2.19: Schemat architektury sieci LeNet-5 (LeCun et al., 1998b).

Istotnie wiekszym modelem (340908 potaczen, 60 000 parametréw) jest zobrazowany
na rysunku 2.19 LeNet-5 (LeCun et al., 1998b), skladajacy sie z 7 warstw. Danymi wej-
Sciowymi w jego przypadku sa fragmenty pisma odrecznego o rozmiarze 32 x 32 pikseli,
na ktorych operuje warstwa splotowa C; sktadajaca sie z 6 filtréw 5 x 5. Warstwa S, (sub-
sampling layer) dokonuje zmniejszenia rozdzielczo$ci map aktywacji na podobnej zasadzie
jak grupowanie usredniajace” na oknie 2 x 2. Analogicznie funkcjonuje warstwa S,. Z kolei
warstwa C; (16 filtréw 5 x 5) tworzy polaczenia tylko do wybranych map z S,, w zblizony
sposéb jak w opisywanym juz wcze$niej modelu LeCuna et al. (1989). Autorzy decyzje
te uzasadniali koniecznoS$cig ograniczenia liczby tworzonych potaczen i wymuszonym zia-
maniem symetrii filtréw splotowych. Wybiérczo$¢ potaczen nie wystepuje juz natomiast
w warstwie Cs, ktdéra sktada sie ze 120 filtréw 5 x 5. Ze wzgledu na rozmiar tworzonych
map aktywacji (1 x 1) mozna ja rozumie¢ jako warstwe w pelni potaczona. Ekspresyjnos¢
modelu dodatkowo wzbogaca warstwa gesta Fy z 84 neuronami, na ktérg natozona jest
warstwa wyjs$cia 10 neuronéw z euklidesowq radialng funkcjg bazowgq (Euclidean Radial
Basis Function units).

Architektura LeNet-5 jest istotna z dwoch powodéw. Po pierwsze, osiggajac dla bar-
dzo praktycznego zastosowania rozpoznawania pisma odrecznego dokladnos¢ lepszg od
innych technik, w tym bardzo cenionych w owym czasie maszyn wektoréw nos$nych, po-
kazata, Ze uczenie wielowarstwowych sieci neuronowych jest mozliwg i obiecujacq $ciezka
rozwoju. Bylo to szczegdlnie wazne ze wzgledu na dosy¢ powszechng w tym okresie nieuf-
no$¢ w kierunku sztucznych sieci neuronowych. Drugim aspektem jest wprowadzenie przez
LeNet-5 pewnego sprawdzonego schematu, jak taki model splotowy mogtby wyglada¢. Cho-
ciaz pozniejsze architektury powiekszaly sie zaréwno na szeroko$¢, jak i na gltebokos¢, to
w duzej mierze powielaly schemat powtarzanych operacji splot—pooling zakonczony prze-

twarzaniem warstwami gestymi.

7W odrdznieniu od operacji typu average pooling, warstwy ,,.S” dokonujg jeszcze wymnozenia przez wyuczony
wspotczynnik, dodania obciazenia i aktywacji sigmoidalne;j.
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2.3.2 AlexNet - nowa era w rozpoznawaniu obrazow

Pojawienie sie przywolywanej wielokrotnie sieci Krizhevsky’ego et al. (2012), AlexNet,
byto przetomowym momentem popularyzujacym zastosowanie sieci splotowych. Chociaz
Ciresan et al. (2011) juz rok wcze$niej opisali model splotowy uczony na GPU, to przepro-
wadzone przez nich eksperymenty ograniczone bylty do niewielkich zbioréw (MNIST, NORB,
CIFAR-10). Dopiero uzyskanie przez AlexNet pierwszego miejsca w ImageNet Large Scale Vi-
sual Recognition Challenge 2012 (Russakovsky et al., 2015) pokazato, zZe sieci splotowe
maja ogromny potencjat réwniez w zakresie klasyfikacji obiektéw na duza skale.

Architektura AlexNet sktada sie z oSmiu warstw zobrazowanych na rysunku 2.20 i jest
w duzej mierze podobna do LeNet, natomiast rézni sie przede wszystkim wielko$cia mo-
delu, liczac 60 miliondw parametréw. Pierwsza warstwa splotowa przetwarza fragmenty
obrazéw sktadajace sie z 224 x 224 pikseli (x3 kanaly RGB) za pomoca 96 filtréw o roz-
miarze 11 x 11 x 3 i skoku 4. Max-pooling dokonywany jest w sposéb nachodzacy na siebie
(w polu 3 x 3 ze skokiem 2) i dalej odpowiedz sieci jest lokalnie normalizowana. Sie¢ Kri-
zhevsky’ego jest o tyle specyficzna, ze ze wzgledu na jej znaczacy rozmiar w poréwnaniu do
dostepnych zasobéw pamieciowych konieczne byto podzielenie jej przetwarzania na dwie
karty graficzne, co znalazlo tez odzwierciedlenie w samej architekturze — druga, czwarta
i pigta warstwa splotowa sg potaczone tylko z tymi filtrami poprzedniej warstwy, ktére
znajdujg sie na tym samym GPU. Kolejne warstwy stosuja malejace okno przetwarzania
(5 x 51 3 x 3), zwiekszajac liczbe wykorzystywanych filtréw do 256 i 384. Gros parame-
tréow sieci znajduje sie natomiast w dwdch warstwach gestych liczacych 4096 neuronéw
kazda.

AlexNet (2012)
Warstwy splotowe Warstwy geste
| | \
¢ e F
Wejscie C, ..
C, C. C, Wyjscie
13x13x384  13x13x384 13x13x256 1000
27x27x256
224x224%3
55x55%x96 4096 4096
t fi t t t | |
splot 11x11 max-pooling, max-pooling, splot 3x3 splot 3x3 max-pool.
ze skokiem 4 splot 5x5 splot 3x3

Rys. 2.20: Schemat architektury sieci Krizhevsky’ego (2012).
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Z punktu widzenia rozwoju modeli splotowych wazne jest kilka faktéw zwigzanych
z AlexNet. Sie¢ ta potwierdzila przede wszystkim zasadno$¢ wykorzystania aktywacji typu
ReLU, wskazujac na uzyskiwang tym sposobem duzo szybsza zbiezno$¢ procesu uczenia.
Podobnie rzecz sie miala z zastosowaniem dropoutu, ktéry okazat sie konieczny, aby unik-
na¢ przetrenowania wystepujacego pomimo bazowania na bardzo duzym zbiorze uczacym.
Nowoscia byto tez wprowadzenie kolejno kilku warstw splotowych, ktdre nie byty przedzie-
lone operacja grupowania. Krizhevsky et al. (2012) zawarli tez w swojej pracy praktyczne
uwagi wskazujace na potrzebe sztucznego zwiekszania zbioru danych przez translacje obra-
z6w i ich odbicia, nawet w przypadku tak duzego zbioru jak ILSVRC. Poprawe koncowego
wyniku zapewnito w ich przypadku réwniez usrednianie predykcji uzyskiwanej dla kilku

mniejszych fragmentéw i stworzenie komitetu pieciu sieci splotowych.

2.3.3 ZFNet - wizualizacja sieci splotowych

Gtebokie sieci neuronowe spotykaty sie z zarzutem, ze majg charakter ,czarnej skrzynki”,
ktérej sposéb dziatania jest kompletnie ukryty, a usprawnienia modelu dokonywane sg
tylko na zasadzie préb i btedéw. Praca Zeilera i Fergusa (2014) pokazata, ze stwierdzenie
to nie musi by¢ wcale prawda. Autorzy ci wprowadzili nowg technike wizualizacji funkcjo-
nowania sieci neuronowych i zademonstrowali, jak pozyskane ta drogq informacje moga
postuzy¢ do usprawnienia konstruowanego modelu w bardziej ukierunkowany sposéb.
Podejsciem standardowo pojawiajacym

“RNSENL =FfESINZEEERS
=[NP EEE FEE

pierwszej warstwy splotowej, ktérg mozna ERVR=PES"= =N

sie we wczesSniejszych pracach byta analiza

stosunkowo tatwo zobrazowac¢ poprzez bez-

posrednie wySwietlenie wag wyuczonych

filtrow. Rysunek 2.21 przedstawia efekt ta-

Rys. 2.21: Zobrazowanie wybranych filtréw

kiego postepowania na bazie modelu Alex-

) . . . . splotowych pierwszej warstwy AlexNet. Repro-
Net. Duzo bardziej skomplikowana jest nie- . )

) ) ) ) dukcja za zgoda (Krizhevsky et al., 2012).

stety interpretacja funkcjonowania warstw
wystepujacych glebiej. Technika stosowanag w tym celu moze by¢ utworzenie sztucznego
przyktadu maksymalizujacego wartos¢ aktywacji danego neuronu za pomoca optymaliza-
cji gradientowej (Erhan et al., 2009), ale zdaniem Zeilera i Fergusa (2014) sposéb ten
jest szukaniem po omacku, wymaga bardzo uwaznej inicjalizacji i trudno na jego podsta-
wie wnioskowaé na temat stopnia niezmiennos$ci neuronéw. Dlatego ich propozycja jest
powrotne odwzorowanie uzyskiwanych aktywacji w przestrzeni obrazéw wejsciowych za
pomocy sieci rozplotowej (deconvolutional network) (Zeiler et al., 2011). Sie¢ taka, wyko-
rzystujac splot transponowany, stara si¢ w przyblizony sposéb zrekonstruowac¢ wartosci ak-

tywacji uzyskiwane w poprzedzajacych warstwach przy zatozeniu, ze wzbudzany jest tylko
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e

Warstwa 3

Rys. 2.22: Wizualizacja trzeciej warstwy ZFNet. Obrazy na szarym tle przedstawiajg rekonstrukcje
wzorcdw za pomocy sieci rozplotowej dla dziewieciu przyktadéw ze zbioru walidacyjnego generuja-
cych najwieksze wartosci aktywacji dla wybranych neuronéw. Odpowiadajace im oryginalne obrazy
umieszczone sa po prawej stronie. Reprodukcja za zgoda (Zeiler & Fergus, 2014) udzielong po-
przez Copyright Clearance Center, Inc.

jeden neuron w warstwie analizowanej. Metoda ta pozwala na ekstrakcje wzorcow, ktére
najmocniej aktywuja konkretne neurony i odpowiadajacych im obrazéw sposrdéd zbioru
walidacyjnego, przedstawionych na rysunku 2.22.

Zeiler i Fergus (2014) zauwazaja, ze przeprowadzenie takiej analizy na pierwszych
dwoch warstwach modelu AlexNet pozwala wskaza¢ pewne mankamenty tej architektury.
Jedng kwestig jest widoczne na rysunku 2.21 skupianie sie przez pierwsza warstwe splo-
towq na wzorcach albo o wysokiej, albo niskiej czestotliwosci, bez uwzgledniania warian-
téw posrednich. Innym problemem tej warstwy jest jej duzy skok (4), ktory skutkuje wy-
stapieniem na dalszym etapie widocznych artefaktow aliasingu. W zwigzku z tym model
ZFNet koryguje te bledy poprzez zmniejszenie wielkosci filtrow pierwszej warstwy do roz-
miaru 7 x 7 i ograniczenie skoku do 2. Pozytywny efekt tych zmian widoczny jest nie
tylko w wizualizacjach tak usprawnionego modelu, ale takze w poprawie jego zdolnosci

klasyfikacyjnej (btad walidacji typu top-5 zmniejszony zostaje z 18,1% do 16,5%).

2.3.4 VGGNet - gtebokos¢ ma znaczenie

Rok 2014 byt rokiem znaczacego zwiekszania sie gteboko$ci wykorzystywanych architek-
tur splotowych. Czotowe rezultaty uzyskane w ramach ILSVRC 2014 nalezaly do modeli
VGGNet i GoogLeNet sktadajacych sie odpowiednio nawet z 19 i 22 warstw.

VGGNet jest architektura przedstawiong przez Simonyana i Zissermana z Visual Geome-
try Group (2014) w pracy, ktéra poréwnywata modele o rosnacej gtebokosci przy zastoso-
waniu filtréw splotowych o bardzo matych rozmiarach (3 x 3). Skok splotu ustalony jest
w ich przypadku na 1 piksel i podobnie wypetienie (padding) réwniez ma szeroko$¢ 1 pik-

sela. Pozwala to uzyska¢ mapy aktywacji, ktére maja taka samg rozdzielczo$¢ jak dane na
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VGG-13 (2014) 6

1 2 3 4 5 FC-4096

C-64: 3x3+ C-128: 3x3+ C-256: 3x3+ C-512: 3x3+ C-512: 3x3+ RelLU

RelLU RelLU ReLU ReLU ReLU D: 50%
Wejscie C-64: 3x3+ C-128: 3x3+ C-256: 3x3+ C-512: 3x3+ C-512: 3x3+ FC-4096

ReLU ReLU ReLU ReLU ReLU ReLU

P:2x2,2x2 P: 2x2, 2x2 P: 2x2, 2x2 P:2x2, 2x2 P:2x2, 2x2 D: 50%
softmax

Splot Aktywacja Max-pooling Warstwa gesta Dropout Wyjscie

Rys. 2.23: Schemat architektury VGGNet (Simonyan & Zisserman, 2014) w wariancie ,B” sktada-
jacym sie z 13 warstw.

Oznaczenia: (C-K: HxW) — warstwa splotowa z K filtrami o wysokosci H i szerokosci W (znak ,,+” wska-
zuje na padding, w tym wypadku o wielkoéci 1), = (P: HxW, Sy xS,y) —max-pooling z oknem Hx W i skokiem
SyxSwy, Ll (FC-N) — warstwa w pelni potaczona (gesta) z N neuronami, | | (D: p%) — dropout z prawdopo-
dobienstwem odrzucenia p%.

wejsciu warstwy splotowej. Tym sposobem mozliwe staje sie taczenie takich warstw prze-
twarzajacych w dowolnie dtugi ciag. Redukcja rozdzielczosci nastepuje wylacznie poprzez
grupowanie typu max-pooling z oknem 2 x 2 i krokiem o warto$ci 2, ktére jest stosowane
co kilka warstw, zgodnie ze schematem na rysunku 2.23.

Autorzy VGGNet wskazuja, ze modut sktadajacy sie z 3 warstw 3 x 3 ma efektywne pole
postrzegania jak pojedyncza warstwa 7 x 7, ale uzywa duzo mniejszej liczby parametréw
i zawiera w sobie trzy nieliniowos$ci zamiast jednej. Z tego powodu zdaniem Simonyana
i Zissermana (2014) lepsze jest wlasnie stosowanie matych rozmiardéw filtréw. Jednocze-
Snie tez w swojej pracy empirycznie pokazuja, ze stopniowe zwiekszanie liczby warstw
z 11 do 19 pozwala obnizy¢ btad klasyfikacji top-5 uzyskiwany na zbiorze walidacyjnym
ILSVRC 2014 z 10,4% do 9,0%, a w przypadku operowania na dwdch rozdzielczosciach ob-
razow wejsciowych nawet do 8,0%. Niestety, mimo bardzo dobrych wynikéw klasyfikacji,
istotng wada tej architektury jest bardzo duza liczba parametréw (144 miliony). Niemniej
sam pomyst stosowania matych filtréw splotowych stat sie bardzo popularny poprzez przy-
ktad VGGNet, a z czasem tez okazalo sie, ze warstwy gesto polaczone maja przy takim
podejsciu niewielki wptyw na klasyfikacje i model ten mozna istotnie pomniejszy¢ poprzez

ich wyeliminowanie.

2.3.5 GoogLeNet — modut Incepcji

Drugi czotowy model w ramach ILSVRC 2014, GoogLeNet, jest siecig jeszcze glebsza, bo
zawierajacq 22 warstwy przetwarzajace. Dos¢ naturalnie mozna by oczekiwaé, ze bedzie
tym sposobem jeszcze bardziej wymagajacy obliczeniowo od VGGNet. Zespotowi z Google
udato sie jednak dokonac¢ rzeczy zgota odwrotnej — sie¢ GoogLeNet (Szegedy et al., 2015)

zawiera 12 razy mniej parametréw niz AlexNet, a mimo to jej btad klasyfikacji top-5 na

67



ROZDZIAt 2. SPLOTOWE SIECI NEURONOWE

danych z ILSVRC jest redukowany, w poréwnaniu do sieci Krizhevsky’ego et al. (2012),
z 15,3% do 6,67%°%. Cytujac autoréw, wynikajaca z tego , pocieszajaca wiadomoscig jest
to, ze wiekszo$¢ postepu [w klasyfikacji i detekcji obiektéw] nie jest tylko wynikiem moc-
niejszego sprzetu, wiekszych zbioréw danych i modeli, ale przede wszystkim konsekwencjq
nowych pomystéw, algorytméw i usprawnien architektur sieci” (Szegedy et al., 2015).

Gléwna motywacja Szegedy’ego et al. jest wlasnie zauwazenie, ze dotychczas najczest-
szym sposobem tworzenia doktadniejszych modeli byto zwiekszanie ich rozmiaru i wykorzy-
stanie liczniejszych zbioréw uczacych. Jezeli nie jest to jednak mozliwe, to wigksza liczba
parametréw staje sie problemem, bo tatwiejsze staje sie przeuczenie sieci. Tym bardziej,
ze liniowe zwiekszanie liczby filtréw w potaczonych ze sobg warstwach powoduje kwadra-
towe zwiekszanie sie ztozonosci obliczeniowej. Odpowiedzia na te problemy bytoby wyko-
rzystanie reprezentacji rzadkich, za ktérymi dodatkowo przemawiaja prace o charakterze
teoretycznym (Arora et al., 2014) i analogie biologiczne, ale niestety obecne rozwigzania
sprzetowe sg bardzo nieefektywne obliczeniowo operujac na tego typu strukturach. Dla-
tego autorzy GoogLeNet wprowadzaja spos6b budowania sieci okre$lany jako modut Incep-
cji (Inception module), ktéry w ich zamiarze ma aproksymowac¢ lokalnie rzadkie struktury
przetwarzania za pomocg standardowych modutéw gesto potaczonych.

Przedstawiony na rysunku 2.24 modut Incepcji sktada sie z potaczenia operacji sploto-
wych o réznych rozmiarach filtrow (1 x 1, 3 x 3, 5 x 5), ktérych wynik jest scalany na wyj-
Sciu danej warstwy. Rozne rozmiary filtréw pozwalajg na pokrycie skupisk cech o rosngcym
zréznicowaniu przestrzennym. Szegedy et al. zauwazaja, Ze kolejne warstwy operujace na

wyzszym poziomie abstrakcji przetwarzanych cech beda zmniejszaly stopien koncentracji

GoogleNet (2014)
Modut Incepgji Modut Incepgji
(wariant uproszczony) (redukcja wymiarowosci)
C:1x1 RelLU C:1x1 RelLU
] 1]
C:3x3+ RelLU 'g C:1x1 ReLU C: 3x3+ ReLU 'g
Y/ g
C: 5x5+ RelU S C: 1x1 ReLU C: 5x5+ ReLU S
4 ~
P: 3x3+ P: 3x3+ C:1x1 RelLU
Splot Aktywacja Max-pooling Konkatenacja map aktywacji Splot (redukcja liczby map aktywacji)

Rys. 2.24: Modut Incepcji w wariancie uproszczonym i z redukcja wymiarowosci. Adaptacja wiasna
na podstawie (Szegedy et al., 2015). Oznaczenia jak na rysunku 2.23.

8 W obydwu przypadkach podane wyniki dotycza komitetéw 7 sieci splotowych.
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Tab. 2.1: Architektura GoogLeNet przedstawiona przez (Szegedy et al., 2015).

Okno Wymiary 3x3 5x5

Modut / skok wyjécia Gleb. 1x1 red. 3x3 red. 5x5 MP Param. Oper
Splot 7x7/2  112x112x64 1 2,7K 34M
Max-pooling 3x3/2 56x56x64 0
Splot 3x3/1 56x56x192 2 64 192 112K 360M
Max-pooling 3x3/2  28x28x192 0
Inception (3a) 28x28x256 2 64 96 128 16 32 32 159K 128M
Inception (3b) 28x28x%x480 2 128 128 192 32 96 64 380K 304M
Max-pooling 3x3/2 14x14x480 0
Inception (4a) 14x14%x512 2 192 96 208 16 48 64 364K 73M
Inception (4b) 14x14x512 2 160 112 224 24 64 64 437K 88M
Inception (4c) 14x14x512 2 128 128 256 24 64 64 463K 100M
Inception (4d) 14x14x528 2 112 144 288 32 64 64 580K 119M
Inception (4e) 14x14x832 2 256 160 320 32 128 128 840K 170M
Max-pooling 3x3/2 7x7x832 0
Inception (5a) 7x7%x832 2 256 160 320 32 128 128 1072K 54M
Inception (5b) 7x7x1024 2 384 192 384 48 128 128 1388K 71M
Avg-pooling 7x7/1 1x1x1024 0
Dropout (40%) 1x1x1024 0
W. gesta 1x1x1000 1 1000K 1M
Softmax 1x1x1000 0

Poszczegolne kolumny tabeli przedstawiajg w kolejnosci: typ modulu (warstwy), rozmiar okna
wraz ze skokiem, wymiary wyj$ciowe uzyskiwanej mapy aktywacji, gtebokos¢ modutu wyrazona
liczbg warstw, liczbe filtréw poszczegdlnych elementéw modutu Incepcji (rys. 2.24, wersja z re-
dukcjg wymiarowo$ci) — warto$ci w kolumnach ,,3x3 red.”, ,5x5 red.” i ,MP” odpowiadaja liczbie
filtréw warstwy splotowej 1x1 redukujacej wymiarowos¢ odpowiednio przed warstwami 3x3+,
5x5+ i po operacji max-poolingu. Kolumny ,Param.” i ,Oper.” zawieraja przyblizong liczbe para-
metréw i ztozono$¢ obliczeniowg poszczegdlnych modutéw.

i z tego powodu proporcjonalny udziat splotu 3 x 311 5 x 5 powinien wzrasta¢ dla kolejnych
warstw modelu. Duzym problemem jest natomiast fakt, ze rosnaca liczba wykorzystywa-
nych filtréw splotowych 5 x 5 bardzo szybko staje sie zaporowa obliczeniowo, dlatego drugi
wariant modutu Incepcji rozszerzony jest o reduktory wymiarowosci w postaci splotu 1 x 1,
ktdre jednocze$nie wprowadzaja tez dodatkowq nieliniowos¢.

Architektura sieci okre$lana jako Inception network jest wlasnie zlozeniem wielu takich
modutéw uzupemianych co jaki$§ czas operacjami typu max-pooling ze skokiem 2, ktére
redukujg rozdzielczos$¢ reprezentacji. GoogLeNet z kolei jest konkretnym wdrozeniem tej
koncepcji sktadajacym sie z 22 warstw (27 wliczajac grupowanie) przedstawionych w ta-
beli 2.1. Jedna z obaw autoréw byt wptyw glebokosci sieci na efektywng propagacje btedu.
Z tego powodu wprowadzili oni pomocnicze klasyfikatory (niewielkie sieci splotowe), ktore
operuja na wyjsciach wcze$niejszych warstw oznaczonych jako Inception 4a i 4d, a warto$¢
ich funkcji kosztu dodawana jest z waga 0,3 do catkowitego kosztu modelu. Przeprowa-
dzone eksperymenty pokazaty jednak, ze wplyw tego rozwiazania na poprawe klasyfikacji
jest niewielki (0,5%) i dodatkowo uzycie nawet tylko jednego klasyfikatora pomocniczego

jest wystarczajace do uzyskania tego efektu.

69



ROZDZIAt 2. SPLOTOWE SIECI NEURONOWE

Koncepcja Inception network doczekata sie z czasem kilku udoskonalen. Gléwna modyfi-
kacja wprowadzong w kolejnych iteracjach tej architektury, Inception-v2 i Inception-v3 (Sze-
gedy et al., 2016), jest rozbicie duzych filtréw (5 x 5, 7 x 7) na odpowiednie zlozenia ope-
racji 3 x 3 lub moduty tworzone przez potaczenie splotu 1 x n oraz n x 1. Inception-v4 (Sze-
gedy et al., 2017) stala sie z kolei bazg wyj$ciowa do stworzenia modelu hybrydowego
Inception-ResNet, wdrazajacego pomysty przedstawione w sieciach z polaczeniami rezydu-

alnymi.

2.3.6 ResNet - potaczenia rezydualne

Koncepcja sieci rezydualnych opiera sie na spo-

strzezeniu, ze chociaz zwigkszanie liczby stoso- Modut rezydualny

wanych warstw wielokrotnie wskazywane byto Reshet (2016)

jako kluczowy element usprawniania tworzo- ‘g
nych modeli, to w przypadku przekroczenia ) War:izwag :é
pewnej granicznej wartos$ci dochodzi do zaska- Warstwa wag X §
kujacego zjawiska degradacji. Jest to efekt §
o tyle osobliwy, ze po poczatkowym wysycaniu FX)+X " N
doktadnosci modelu i spadku krancowej uzy-

teczno$ci dodawania kolejnych warstw, w pew- ReLU

nym momencie dalsze zwigkszanie gtebokosci

zaczyna wrecz mocno negatywnie wptywaé na

skuteczno$¢ modelu. O ile dosy¢ naturalnie Rys. 2.25: Modut z polaczeniem rezydual-
mozna by wytlumaczy¢ ten fakt przeuczeniem  nym (He et al., 2016a).

sieci, to jak wskazujg He et al. (2016), spa-

dek doktadnosci widoczny jest nie tylko na zbiorze walidacyjnym, ale ujawnia sie réw-
niez zwiekszeniem btedu uczenia na zbiorze trenujacym. Oznacza to, ze zbyt gltebokie
modele staja sie nadmiernie trudne w optymalizacji, mimo Ze teoretycznie powinny osia-
gac¢ rezultaty co najmniej nie gorsze niz ich ptytsze odpowiedniki. Ta ostatnia teza wynika
z przedstawionego przez He et al. (2016) rozwigzania przez rozbudowe — biorac za punkt
wyjscia model ptytszy, dodawane do niego kolejne warstwy w najgorszym wypadku (gdy
nie jest mozliwe znalezienie lepszej reprezentacji) powinny po prostu wprowadzi¢ prze-
ksztalcenie tozsamo$ciowe. W praktyce jednak znalezienie tak teoretycznie trywialnego
rozwigzania okazuje sie zbyt trudne dla stosowanych optymalizatoréw, dlatego He et al.
(2016) wprowadzajg te koncepcje odgérnie do zaproponowanej architektury, wymuszajac

uczenie funkcji rezydualnych (resztowych).
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Gléwna czescia sktadowa sieci rezydualnej (ResNet) jest przedstawiony na rysunku 2.25
modul, ktéry do typowego sekwencyjnego ztozenia warstw dodaje potaczenie zachowujace
niezmieniong warto$¢ wejsciowa X. W poréwnaniu do klasycznego zgrupowania warstw
sieci modut taki uczy sie, zamiast pewnego przeksztalcenia h(X), odpowiednio funkcji
f(X) =h(X) — X. Powoduje to, ze gdyby w skrajnym wypadku okazatlo sie, ze przeksztal-
cenie tozsamoSciowe jest optymalne, to tatwiej jest przy takim podejsciu zréwnac czesé
rezydualng do zera niz wyuczy¢ ciag standardowych warstw takiego przeksztatcenia od
podstaw.

He et al. (2016) w swojej pracy wskazujq na kilka waznych wnioskéw eksperymental-
nych. Po pierwsze, bardzo glebokie sieci rezydualne sg tatwe w optymalizacji, czego nie
mozna powiedzie¢ o analogicznych modelach bez potaczen rezydualnych. Analizowane
przez cytowanych autoréw standardowe modele sktadajace sie z 18 i 34 warstw wskazuja,
ze wieksza liczba warstw pogarsza wyniki uczenia. W przypadku sieci rezydualnych efekt
jest odwrotny. Dodatkowo, sie¢ 34-warstwowa nie tylko cechuje sie¢ mniejszym btedem od
jej plytszego odpowiednika, ale obydwa modele rezydualne zachowujg sie lepiej od swoich
tradycyjnych wariantéw.

Druga kwestig jest mozliwo$¢ tatwego uzyskiwania poprawy przez dalsze zwiekszanie
glebokosci. He et al. (2016) w ramach ILSVRC 2015 rozpatruja réwniez modele sktadajace
sie z 50, 101 i nawet 152 warstw, ktére cechuja sie odpowiednio malejacym btedem walida-
cji. Jednoczesnie, co podkreslajq autorzy, ResNet-152 ma mniejsza ztozonos¢ niz VGGNet,
mimo ogromnej dysproporcji w gltebokos$ci. Kierunek ten jest podtrzymywany w dalszych
pracach (He et al., 2016b), gdzie rozszerzenie propagacji przeksztalcenia tozsamoscio-
wego z pojedynczych modutéw rezydualnych na calg sie¢ pozwala tworzy¢ modele skta-
dajace sie nawet z ponad 1000 warstw. Zgodnie ze stanem na koniec 2017 roku sg to
najglebsze i najskuteczniejsze architektury w zastosowaniach rozpoznawania obrazéw, ale

ich ztozonos$¢ obliczeniowa jest niestety zaporowa®.

2.3.7 GAN - sieci generatywne z adwersarzem

W tym samym czasie gdy architektury splotowe ewoluowaty w kierunku wariantéw skta-
dajacych sie z coraz wiekszej liczby warstw, w szeroko pojetym obszarze uczenia mo-
deli gltebokich wytaniata sie jeszcze jedna wazna tendencja wprowadzania do uzycia mo-
deli okreslanych mianem sieci generatywnych z adwersarzem (generative adversarial net-
works — GANs). Koncepcja ta nie jest zwigzana z konkretng architekturag (rozumiang jako
schemat warstw i potaczen), ale podejmuje proces uczenia na wyzszym poziomie abstrakgji.

Chociaz tym sposobem nie do konca wpisuje sie w prezentowany w catoséci podrozdziatu

9 Czas trenowania na zbiorze ImageNet dla sieci rezydualnych sktadajacych sie z kilkuset warstw moze by¢
liczony w miesigcach, nawet przy wykorzystaniu kilku kart graficznych.
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chronologiczny rozwéj implementacji modeli splotowych, to nalezatoby jej poswieci¢ pare
zdan chociazby dlatego, ze zdaniem LeCuna (2016) jest to ,najbardziej interesujgcy po-

myst ostatnich dziesieciu lat w obszargze uczenia maszynowego”, co potwierdza tez rosnaca

wyktadniczo liczba publikacji zajmujacych sie tym tematem (Hindupur, 2017).

Sieci generatywne z adwersarzem sg no-
wym sposobem uczenia modeli o charakte-
rze generatywnym zaproponowanym przez
Goodfellowa et al. (2014).
tym wystepuja dwa modele schematycznie

W podejsciu

przedstawione na rysunku 2.26 — genera-
tor (G) i dyskryminator (D). Celem gene-
ratora jest losowe tworzenie danych, ktére
swoim rozkladem brzegowym odpowiada-
lyby rozkltadowi wystepujacemu w rzeczy-
wistym zbiorze trenujacym. Rola dyskry-
minatora jest z Kkolei ocena, czy przedsta-
wiany mu przyklad pochodzi rzeczywiscie
ze zbioru uczacego, czy zostal sztucznie wy-

generowany. Zaleznie od kontekstu takie

GAN (2014)
Ob raz Wektor losowy z
wejsciowy
Rzeczywiste i
ob!av:y O Generator

Dyskryminator

D(ax;04)

b

Rzeczywisty?

F. straty

Rys. 2.26: Schemat interakcji sieci generatora

i dyskryminatora.

duety modeli okresla sie czasami takze jako
podrabiacz—$ledczy (forger—investigator) lub aktor-krytyk (actor—critic), cho¢ ten ostatni
termin zwigzany jest z konkretng koncepcja pochodzacg z obszaru uczenia ze wzmocnie-
niem, ktéra cho¢ bardzo zblizona, to jest nieco szerszym pojeciem (Pfau & Vinyals, 2016).
Zgodnie z oznaczeniami zastosowanymi oryginalnie przez Goodfellowa et al. (2014),
jesli za G(z; 0,) przyjmiemy dokonywane za pomocg sieci neuronowej parametryzowanej
przez 6, przeksztalcenie do przestrzeni danych szumu losowego z o rozkladzie a priori
p,(z), a rezultatem D(x;0,) jest skalar okreslajacy prawdopodobienstwo, ze dane wej-
$ciowe x pochodzg z rozktadu rzeczywistego pg,:, a nie generowanego p,, to uczenie sieci

typu GAN mozna wyrazi¢ jako gre miedzy D i G przy strategii minimax:

mcgn max V(D,G) =E,.,,. .logD(x)]+E,., ,[log(1—D(G(z)))] (2.70)

W praktyce oznacza to, ze proces ten przebiega iteracyjnie, tak aby zmaksymalizowa¢ praw-
dopodobienistwo prawidlowego rozréznienia miedzy przyktadami rzeczywistymi i synte-
tycznymi przez dyskryminator, a jednoczes$nie uczenie generatora stara sie zminimalizo-

wac szanse wykrycia: log(1 — D(G(z))).
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Uzyskanie odpowiedniej réwnowagi miedzy generatorem i dyskryminatorem jest zlo-
zonym problemem i w ramach rozwigzan typu GAN nie udato si¢ dotychczas formalnie
dowies¢ istnienia sposobu postepowania, ktéry zagwarantowatby, ze uczenie sieci z adwer-
sarzem zawsze dojdzie do stanu stabilnego. Widac¢ to po licznych eksperymentach, ktére
pokazuja, ze uzyskanie pozadanych wynikéw jest na obecnym etapie czesto sztukq i niewiel-
kie zmiany hiperparametréw okazujg sie kluczowo wptywaé na koncowy rezultat. Dlatego
tez udoskonalanie technik uczenia sieci generatywnych z adwersarzem jest bardzo §wiezym
i otwartym problemem badawczym (Salimans et al., 2016). Przykladowo, Durugkar et al.
(2016) sugeruja, ze wykorzystanie sieci z wieloma dyskryminatorami (GMAN - Genera-
tive Multi-Adversarial Network) pozwala na usprawnienie procesu uczenia bez koniecznosci
przeformutowywania funkgji celu.

Odrebng kwestig jest dobor architektury generatora i dyskryminatora. Chociaz teore-
tycznie w zakresie tym istnieje duza dowolno$¢, to znaczaca cze$¢ obecnych modeli bazuje
na zaproponowanej przez Radforda et al. (2015) koncepcji DCGAN (Deep Convolutional
Generative Adversarial Networks), ktéra taczy architektury w pehi splotowe (bez operacji
grupowania, natomiast ze splotem transponowanym w przypadku generatora) z normali-
zacjq partiami i wykorzystaniem optymalizatora Adam. Czesto spotykanym rozszerzeniem
jest tez wykorzystanie modeli warunkowych (conditional GAN) (Mirza & Osindero, 2014),
ktdére pozwalajq na uzaleznienie generowanego rozktadu od dodatkowych danych wprowa-
dzanych na wejsciu, np. pozadanej etykiety.

Kluczowym pytaniem jednak pozostaje ustalenie, jakie mozliwe zastosowania kryjq sie
za modelami typu GAN, zZe zaczely si¢ one cieszy¢ tak duzg popularnoscia. Jest to pytanie
tym bardziej wazne, ze sam Goodfellow twierdzi, iz ,zastosowane do obrazéw, modele te
zdajq sie tylko generowac jeszcze wiecej obrazow, a swiatu nie brakuje obrazow” (Goodfel-
low, 2016). Krok dalej wylicza jednak calg liste zastosowan, w tym do zadan, ktérych
gléwnym celem jest wtasnie generowanie nowych obrazéw. Grupa ta zawiera zaréwno
sztuczne zwiekszanie rozdzielczosci zdje¢ (Ledig et al., 2016), tworzenie i szczegdtowq
edycje obrazéw na bazie zgrubnych szkicow (Zhu et al., 2016; Brock et al., 2016), genero-
wanie terenu w §wiatach wirtualnych (Guérin et al., 2017), jak i imitowanie stylu (Jing et
al., 2017; Isola et al., 2016; Choi et al., 2017). Modele generatywne sprawdzajq sie takze
w zadaniach, gdzie oczekiwane wyjscie moze z definicji przybiera¢ wiele poprawnych war-
tosci, na przyktad w predykcji kolejnych klatek w filmie (Lotter et al., 2015). Goodfellow
podkresla, ze implementacje modeli typu GAN bardzo skutecznie weryfikuja tez faktycznq
zdolno$¢ do generowania i operowania na wielowymiarowych rozktadach danych, stad
sq dobrym testem, czy stosowane modele i architektury pozwalajg rzeczywiscie uchwycic¢

W wytworzonej reprezentacji elementy istotne dla danej dziedziny problemowe;j.
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Z punktu widzenia tematyki klasyfikacji dzwieku, najciekawsze zastosowania tej grupy
modeli wigzg sie z ich wykorzystaniem w uczeniu z czeSciowym nadzorem (semi-supervised
learning). Modele generatywne umozliwiajg w tym wypadku uczenie z niepelnymi danymi
lub syntetyczne zwiekszanie zbioréw uczacych, inkorporujac przy generowaniu przyktadéw
dodatkowq wiedze pozyskana z analizy przyktadéw nieetykietowanych, ktérych dostepnos¢
jest nieporéwnywalnie wieksza. O ile w obszarze przetwarzania obrazéw postepowanie ta-
kie staje sie coraz czestsze, to w zastosowaniach dzwiekowych wykorzystanie podejs¢ typu
GAN wtasciwie nie zostalo jeszcze szczegdétowo zbadane i wydaje sie szczegdlnie ciekawym

kierunkiem potencjalnych przysztych badan.

74



Rozdziat 3

Klasyfikacja dzwieku jako zagadnienie uczenia
maszynowego

31 Definicja problemu klasyfikacji dzwieku

314 Porownanie zadan w ramach analizy nagran dzwiekowych

Analiza nagran dzwiekowych obejmuje wiele zagadnienn o mocno zréznicowanej specyfice.
Nawet ograniczajac si¢ w zakresie tylko do samego rozpoznawania dzwieku', zadania
w tym obszarze mozna podzieli¢ na kilka bardziej szczegétowych wariantéw. W powszech-
nym uzyciu czesto nie sg one tak precyzyjnie rozrézniane, ale dla bardziej spdjnego opisu
adekwatne wydaje sie zastosowanie terminologii wykorzystywanej przez Virtanena et al.
(2018), ktéra wyroznia trzy gtéwne typy probleméw.

Pierwszym z nich jest klasyfikacja dzwieku (sound classification), bedaca gléwnym
obszarem zainteresowan niniejszej rozprawy. W ramach problemu klasyfikacji zadanie po-
stawione przed modelem polega na wybraniu, ktéra ze zdefiniowanych uprzednio etykiet
(klas) najlepiej opisuje przedstawiony fragment. Dla klasyfikacji scen akustycznych rezulta-
tem moze by¢ przyktadowo okreSlenie, czy kontekst nagrania wskazuje na biuro, ruchliwg
ulice czy tgke. Wybdr jednego z tych kontekstéw wyklucza inne, stad jest to problem typu
single-label.

Szerszym zadaniem niz klasyfikacja jest tagowanie (audio tagging), ktérego celem jest
wskazanie wszystkich etykiet adekwatnych dla danego nagrania. Podejscie to jest okre§lane
rowniez jako multi-label classification, stad wystepujace czasem niejednoznacznos$ci, gdy
mowa ogolnie o klasyfikacji dzwieku. Przykltadem tagowania dla fragmentu pozyskanego

z rezerwatu przyrody byloby wskazanie wszystkich wystepujacych w nim gatunkéw ptakéw.

1 Jezeli nie zostato to inaczej zaznaczone, to pojawiajace sie w tym rozdziale odwotania do ,,dzwieku” obej-
mujg obszar wszelkich tresci akustycznych, ktére nie sg mowgq lub muzyka.
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Rys. 3.1: Typy zadan rozpoznawania dzwieku wedlug systematyki Virtanena et al. (2018).

Zaréwno klasyfikacja jak i tagowanie maja charakter globalny. Generowana w ich przy-
padku etykieta wskazuje jedynie na fakt wystapienia danego zjawiska, natomiast nie okre-
Sla jego dokladnego umiejscowienia w czasie. W niektérych zastosowaniach informacja
ta nie jest tak wazna, podczas gdy dla innych moze sie okaza¢ kluczowa. Rozpatrujac te
kwestie na bazie podanych przyktadéw — kontekst sceny akustycznej jest zazwyczaj staty
dla catosci lub przynajmniej dtuzszego fragmentu nagrania, ale juz zmiany w zestawieniu
Spiewajacych w danym momencie gatunkéw ptakéw sg zazwyczaj duzo czestsze. Dopiero
detekcja zdarzen dzwiekowych (sound event detection) stara sie nie tylko odnotowac¢ wy-
stapienie konkretnego zdarzenia, ale tez oznaczy¢ jego czas poczatkowy i koncowy. Wi-
zualnie réznice miedzy tymi trzema podej$ciami przedstawia rysunek 3.1. Warto w tym
miejscu zaznaczy¢, ze w praktyce rozgraniczenie to nie jest jednak takie ostre. Przy zato-
zeniu odpowiednio gestej siatki (np. rzedu kilkuset milisekund), problem detekcji mozna
w duzej mierze sprowadzi¢ do klasyfikacji lub tagowania dokonywanego na statej dtugosci
oknie przesuwajacym sie po catosci nagrania. Chociaz jest to czesto spotykane podejscie,
to moze si¢ ono nie sprawdzi¢ w niektdrych zastosowaniach, dla ktérych bardzo wazna jest
wysoka precyzja umiejscowienia zdarzenia w czasie.

Samo pojecie detekcji zdarzen dzwiekowych zawiera w sobie wiele konkretnych wa-
riantéw zadan o bardzo zréznicowanym poziomie trudnosci. Jest to szczegdlnie widoczne
w obszarze bioakustyki, gdzie klasyfikacja binarna na zasadzie ,,wystapienie” lub ,brak
wystapienia zdarzenia” stanowi zazwyczaj dopiero poczatkowy krok odsiewajacy interesu-
jace fragmenty z gaszczu danych pozyskanych w procesie monitoringu pasywnego. Wy-
niki konicowej analizy mogq natomiast opiera¢ sie na bardziej szczegétowych aspektach
sygnatu, ktére uwidaczniaja sie na przyktad w formie konkretnego ksztaltu wystepujacego
na spektrogramie. Zaleznosci te dobrze obrazuje systematyka zadan zaproponowana przez

Stowella et al. (2016) przedstawiona na rysunku 3.2. Ztozono$¢ zadan w tym wypadku
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Rys. 3.2: Systematyka zadan w zakresie bioakustyki. Adaptacja wlasna za (Stowell et al., 2016).

ros$nie wraz z przechodzeniem od wariantéw monofonicznych do polifonicznych (wykrywa-
nie kilku réznych zdarzen dzwiekowych wystepujacych w tym samym czasie) i ze zwiek-
szaniem stopnia szczegotowosci detekcji (od okreslenia wytgcznie punktéw poczatkowych
w czasie do oznaczania konkretnych fragmentéw spektrogramu — za pomocg prostokatéw
lub fragmentéw krzywych). Chociaz tego typu doktadna analiza jest zadaniem niezwykle
ciekawym pod katem badawczym, ze wzgledu na istotnie wiekszg ztozono$¢ w poréwnaniu

do zadania klasyfikacji, nie bedzie szczeg6towiej rozpatrywana w dalszej czeSci rozprawy.

31.2 Ocena jakoSci systemu rozpoznawania dzwieku

Wystepujace zréznicowanie zadan rozpoznawania dzwieku powoduje, ze réwniez prawi-
dtowa ocena i wzajemne poréwnywanie efektywnosci systeméw analizujacych sceny i zda-
rzenia akustyczne staje sie problemem zlozonym. Sytuacje te komplikuje fakt, ze nawet
w przypadku ograniczenia sie wylgcznie do pojedynczego typu zadan mozliwe jest wyko-
rzystanie wielu potencjalnych miar jakosci, ktére koncentrujg sie na odmiennych aspektach
funkcjonowania systeméw rozpoznawania dzwieku. Najbardziej ogélnym i zarazem skom-
plikowanym z rozpatrywanych zadan jest detekcja zdarzen dzwiekowych i dlatego na jej

przyktadzie oméwione zostang gtéwne sposoby opisu jakoSci uzyskiwanych wynikéw.
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Ocena ilo$ciowa rezultatéw dziatania systemu detekcji dzwieku polega na poréwnaniu
danych referencyjnych z predykcjq wygenerowang przez model. Poréwnanie to moze by¢
dokonywane na jeden z dwdch sposobéw (Mesaros et al., 2016a): poprzez analize naste-
pujacych po sobie fragmentéw nagrania (segment-based metrics, czasami tez okreslane
jako frame-based metrics) lub rozpatrywanie kazdego zdarzenia osobno (event-based me-
trics). Rozréznienie miedzy tymi podejSciami obrazujg rysunki 3.3 i 3.4.

W przypadku analizy segmentéw nagranie dzielone jest na fragmenty o zadanej dtugo-
sci (np. 100 ms), ktérym odpowiadaja poszczegdlne kolumny macierzy wejsciowej przed-
stawionej na rysunku 3.3. Wiersze macierzy przedstawiaja z kolei binarne predykcje sys-
temu dla poszczegdlnych klas zdarzen dzwiekowych (zdarzenie wystgpito lub nie wysta-
pito w danym segmencie). Poréwnanie wygenerowanych predykcji z warto$ciami rzeczy-

wistymi pozwala na wyodrebnienie nastepujacych sytuacji:

* wynik prawdziwie pozytywny (true positive, TP) - zaréwno model i dane referencyjne
wskazujq na wystepowanie danego zdarzenia w analizowanym segmencie,

* wynik falszywie pozytywny (false positive, FP) - model przewiduje wystapienie zda-
rzenia dzwiekowego, ktére nie jest odzwierciedlone w danych referencyjnych,

* wynik falszywie negatywny (false negative, FN) - zdarzenie dzwiekowe, ktore zostato
oznaczone w danych referencyjnych, nie zostato wykryte przez model,

* wynik prawdziwie negatywny (true negative, TN) - model i dane referencyjne jedno-
cze$nie wskazujq na brak zdarzenia dzwiekowego (wyniki te sg rzadko wykorzysty-

wane w dalszym obliczaniu miar jako$ci).

Dla przedstawionego na rysunku 3.4 wariantu opartego na zdarzeniach (event-based)
predykcja systemu i dane referencyjne poréwnywane sg kolejno dla kazdego pojedynczego

zdarzenia dzwiekowego, stad znaczenie poszczegdlnych scenariuszy jest nastepujace:

* wynik prawdziwie pozytywny (true positive, TP) - zdarzenie dzwiekowe wyznaczone
przez model wystepuje w danych referencyjnych z ta sama etykieta i czasem wysta-
pienia (w ramach ustalonej odgornie tolerancji czasowe;j),

* wynik fatszywie pozytywny (false positive, FP) - zdarzenie dZwiekowe wyznaczone
przez model nie odpowiada w danych referencyjnych zdarzeniu z tg samg etykietg
i czasem,

* wynik falszywie negatywny (false negative, FN) - zdarzenie dzwiekowe oznaczone
w danych referencyjnych nie ma swojego odpowiednika w predykcji generowanej

przez model.

Ze wzgledu na specyfike tego wariantu trudno méwic¢ w jego przypadku o wynikach praw-
dziwie negatywnych (true negative). Jesli chodzi o zakres tolerancji czasowej przyjmowany

do oceny, to Mesaros et al. (2016) sugeruja, ze wartosci rzedu od =100 ms do *+250 ms
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Rys. 3.3: Wyznaczanie miar jakoSci na podstawie analizy segmentéw (segment-based metrics).
Adaptacja wlasna na bazie (Mesaros et al., 2016a).
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Rys. 3.4: Wyznaczanie miar jakoSci na podstawie poszczegdlnych zdarzen (event-based metrics).
Adaptacja wlasna na bazie (Mesaros et al., 2016a).
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mozna uznac za standardowe. W przypadku dtuzszych zdarzen rozsadne moze by¢ tez pro-
porcjonalne rozszerzenie tolerancji znacznika konca zdarzenia, np. o 50% jego catkowitej
dtugosci.

Jezeli przez TP, FP, FN, TN oznaczymy odpowiednio liczby wystapienn wynikéw praw-
dziwie pozytywnych, falszywie pozytywnych, fatszywie negatywnych i prawdziwie nega-
tywnych, to na ich podstawie mozliwe jest wyliczenie najcze$ciej wykorzystywanych miar
koncowych w postaci precyzji (precision) i czutosci (recall)?:

TP P

Precision = ————, Recall =
TP + FP TP + FN

3.1)

Precyzja opisuje, w jakim stopniu predykcje generowane przez model sa trafne, z kolei czu-
tos¢ okresla, jak duza czes¢ zdarzen dzwiekowych jest rzeczywiscie wychwytywana przez

system. Miara, ktdra taczy te dwa aspekty ewaluacji jest F-score:

Fo 2 - Precision - Recall 2-TP

_ 2 Prec - (3.2)
Precision + Recall 2-TP+FP+FN

Zdaniem Mesaros et al. (2016) istotng zaleta tej miary jest jej rozpowszechnienie w réz-
nych dziedzinach badawczych. Wazne jest jednak zwrécenie uwagi na doktadny spos6b
jej wyliczania. Agregacja wynikéw posrednich moze by¢ przeprowadzona dwojako. Pierw-
szym podejsciem okreSlanym jako instance-based averaging lub micro-averaging jest zlicza-
nie wszystkich wystgpien wynikéw prawdziwie pozytywnych dla catego zbioru danych tacz-
nie. W wariancie tym kazdy przyktad ma taka sama wage, co powoduje, ze klasy czesciej
wystepujace maja wiekszy wptyw na uzyskiwany wynik ewaluacji. W przypadku gdy ce-
lem jest lepsze oddanie dziatania systemu dla klas o niewielkiej liczebnosci, stosowane jest
usrednianie typu macro (class-based averaging), w ktérym miary jakosci sg wyliczane dla
kazdej klasy osobno i usredniane dopiero na konicowym etapie. Rozrdznienie to jest o tyle
istotne, ze wartosci liczbowe uzyskiwane w obydwu wariantach mogg sie znaczaco réznic.
Fakt ten dobrze obrazuje panel C na rysunku 3.3.

Innym sposobem pomiaru skutecznosci dziatania systemu rozpoznawania dzwieku jest
stopa btedu (error-rate) (Mesaros et al., 2016a), ktéra zlicza liczbe réznic miedzy pre-

dykcja a danymi referencyjnymi:

* S (substitutions) - liczba przyktaddéw, dla ktérych system wskazal inng etykiete niz
poprawna,
* D (deletions) - liczba przyktadéw, dla ktérych system nie wskazat zdarzenia, cho¢

powinien (wyniki falszywie negatywne po odliczeniu substytucji),

2W zalezno$ci od kontekstu precyzje okresla sie tez jako positive predictive value a czulos¢ jako true positive
rate lub sensitivity.
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* I (insertions) - liczba przykladéw, dla ktérych system wskazat zdarzenie, chociaz
zadne w rzeczywistosci nie wystapito (wyniki fatszywie pozytywne po odliczeniu sub-
stytucji),

* N - ogélna liczba aktywnych przyktadéw.

Error rate w takim wypadku wyraza sie jako:

_S+D+I
N

ER 3.3)

Przyktad wyliczenia tej miary dla wariantéw opartych na segmentach i zdarzeniach obra-
zuja odpowiednio panele B rysunkéw 3.3 i 3.4.

Popularng metoda oceny klasyfikatora, zwtaszcza w zastosowaniach medycznych, jest
tez analiza za pomoca krzywej ROC (receiver operating characteristic), ktéra dla réznych
progéw odciecia zestawia ze soba udziat wynikéw prawdziwie pozytywnych (true positive

rate, TPR) z udzialem wynikéw falszywie pozytywnych (false positive rate, FPR)3:

TP FP
= , FPR=
TP + FN TN + FP

TPR (3.4)
Konkretne klasyfikatory wygodniej poréwnuje sie jednak nie za pomocg wykreséw, ale w po-
staci skondensowanej do pojedynczych wartosci liczbowych. Do tego celu moze stuzy¢ wy-
liczanie obszaru pod krzywa ROC (Area Under Curve, AUC) lub okreSlanie réwnej stopy
btedu (Equal Error Rate, EER), czyli miejsca, w ktérym udziat wynikéw fatszywie negatyw-
nych (1—TPR) réwnowazy sie liczbowo z udziatem wynikéw fatszywie pozytywnych (FPR).
Tego typu miary oparte na analizie ROC sa jednak stosowane w ograniczonym stopniu do
oceny systemdéw rozpoznawania dzwieku ze wzgledu na nietrywialne adaptowanie do pro-
bleméw wieloklasowych (Fieldsend & Everson, 2005), a takze fakt, ze w wariancie oceny
opartej na zdarzeniach nie jest mozliwe wyznaczenie wynikéw prawdziwie negatywnych.
Jednym z upraszczajacych podejs¢ moze by¢ potraktowanie rozpoznawania wielu klas zda-
rzen dzwiekowych jako kilku probleméw binarnych i usrednienie uzyskanych wartosci AUC
(Foster et al., 2015).

Ostatnig sposréd omawianych miar oceny jakosci modeli predykcyjnych jest doktadnosé¢

(accuracy), ktéra wyraza stosunek prawidtowych odpowiedzi do tacznej liczby przyktadéw:

TP+ TN

ACC =
TP+ TN+ FP+FN

(3.5)

Gléwna wada dokladnosci jest to, ze z jednakowsq sita uwzglednia wyniki prawdziwie po-

zytywne i prawdziwie negatywne. W przypadku zadania detekcji, w ktérym analizowane

3 Poréwnanie warto$ci TPR i FPR okre$la sie tez jako zestawienie czutos¢ i 1 — swoistosc.
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zdarzenia moga wystepowac stosunkowo rzadko, stan ten jest niepozadany — model, ktdry
generuje wylacznie predykcje typu ,,brak zdarzenia” moze cechowac sie bardzo wysoka do-
ktadnoscia przy zerowej uzytecznosci. Jednym ze sposobéw korygowania tej nieréwnowagi
jest wprowadzenie odpowiednich mnoznikéw dla obydwu wariantéw w ramach wyliczania

doktadnosci zréwnowazonej (balanced accuracy, BACC) (Mesaros et al., 2016a):

BACC=w- =w-TPR+ (1—w)- (1—FPR) (3.6)

+(1—w)-
TP+ FN TN + FP

Sytuacja jest duzo prostsza w typowym zadaniu klasyfikacji, gdy dla kazdego z rozwa-
zanych przyktadéw mozliwe jest udzielenie binarnej odpowiedzi, czy zostat on poprawnie
sklasyfikowany. Dokladnos¢ wyraza wtedy po prostu stosunek liczby poprawnie udzielo-

nych odpowiedzi (N,,,t) do catkowitej liczby przyktadéw (N):

N,

ACC = OTt : (3.7)
W zadaniach klasyfikacji miara ta jest wyko-
rzystywana najczesciej wlasnie ze wzgledu
na intuicyjng interpretacje. Jej mankamen- Klasa prognozowana i;
tem jest natomiast przekazywanie ograni- A - - S f
czonej ilosci informacji. Na dokladniejsza © f e | e | 6 ]_’ “u”'
ocene dziatania klasyfikatora operujacego 'é ’ ]
na ciggu klas (y4,...,Y,) pozwala dopiero g B | Cou | Cop  Cas -
analiza przedstawionej na rysunku 3.5 ma- g
cierzy pomytek C (confusion matrix), ktérej = i, fo2 | B
elementy C, ; oznaczajq liczbe przyktadéw Y o
nalezacych do klasy y;, dla ktérych progno- e = G ¥ Gy # Gy

zowang klasg jest y;. WartoSci na gtéwne;j
przekatnej odpowiadaja prawidtowym pre-

dykcjom, natomiast analiza kolumn macie- Rys. 3.5: Macierz pomytek dla klasyfikatora

rzy C umozliwia wyznaczenie precyzji mo- operujacego na zbiorze 3 klas danych.
delu dla poszczegdlnych klas:

Crk
Z?:l Cik ’

Analogiczne postepowanie przeprowadzone dla wierszy wyznacza odpowiednie czutosci:

Precision; = ke{1,2,...,n}. (3.8)

C'k,k

Z:n—c, ke{1,2,...,n}. (3.9)
j=1 “k.j

Recall;,, =
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3.2 Metody reprezentacji sygnatow dzwiekowych

Klasyfikator dzwieku mozna okresli¢ jako funkcje, ktéra sygnatowi dzwiekowemu x, przed-
stawionemu w postaci wektora prébek lub atrybutéw, przyporzadkowuje odpowiadajacy

mu etykiete y ze zdefiniowanego a priori zbioru klas Y:

fras.(X) =1y, yeEY. (3.10)

Analizowany sygnat dzwiekowy moze by¢ reprezentowany na rézne sposoby, od ktérych
w praktyce zalezy trudnos¢ zadania stawianego przed klasyfikatorem. Przez analogie do
zasady dziatania uktadu stuchowego, reprezentacje te mozna okresli¢ jako bardziej lub
mniej przetworzone. Pierwotna forma przedstawienia nagrania dzwiekowego w dziedzi-
nie czasu (jako dyskretny przebieg amplitudy sygnatu) jest szczegdlnie wymagajaca dla
klasyfikatora ze wzgledu na gesto$¢ uzyskiwanej reprezentacji. Przy czestotliwo$ci préb-
kowania na poziomie 44,1 kHz, wzglednie krétkie 5-sekundowe nagranie staje sie w takim
wariancie ciggiem az 220 500 wartosci.

Jedng z mozliwo$ci ograniczenia wymiarowosci danych wejsciowych jest wykorzystanie
posrednich reprezentacji w dziedzinie czestotliwosci lub czasu i czestotliwosci. Chociaz po-
zwalajq one przyblizy¢ sygnat dzwiekowy do sposobu jego percepcyjnego rozumienia (Sot-
tek & Genuit, 2005), to zachowujg dalej bardzo ogdlny charakter i czasem wprowadzane
ograniczenie wymiarowosci okazuje sie by¢ niewystarczajace. Z tego powodu przez wiele
lat dominujacym sposobem postepowania byto dalsze kondensowanie zawartej w nagraniu
informacji poprzez tworzenie specjalistycznych atrybutéw dopasowywanych do konkret-

nego zadania. Kolejne podrozdzialy zajmg sie¢ oméwieniem obydwu z tych podejs¢.

3.214 Ogolna reprezentacja w dziedzinie czasu i czestotliwosci

Dyskretna transformacja Fouriera (discrete Fourier transform, DFT) pozwala na przeksztal-
cenie sygnatu dzwiekowego x = (x,,...,xy_1), probkowanego z czestotliwoscig f, z dzie-

dziny czasu do dziedziny czestotliwosci:

N-1
k
sznzzolxn-exp(—Zfrtiﬁn), ke{0,...,N—1}. (3.11)
Dla k € {O,...,L%J} elementy X, opisuja kolejne sktadowe widmowe do czestotliwosci

Nyquista. Ich czestotliwo$¢ wyraza sie jako f, = k- f,/N, amplitude okresla |X, |, natomiast
faze arg(X,). Zaktadajac brak efektéw zwigzanych z aliasingiem, powrét do dziedziny czasu
mozliwy jest za pomoca przeksztalcenia odwrotnego (inverse DFT, IDFT):

N-1
1 kn
X”:ﬁk:EOXk'eXp(zfmﬁ)’ ne{O,...,N—l}. (3.12)
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Na analize zmian widma w czasie pozwala natomiast krétkoczasowa transformacja Fou-
riera (short-time Fourier transform, STFT), polegajaca na zastosowaniu DFT na przesuwaja-

cym sie wzdtuz sygnatu oknie czasowym o dtugosci L. Sktadowa k dla ramki m wyznacza

w takim wypadku:
L-1 kn
Xim :an-men-exp(—zmT), ke{0,....L—1} Ame{0,...,M—1}, (3.13)
n=0

gdzie w, jest mnoznikiem wynikajacym z zastosowania wybranej funkcji okna (np. Hanna
lub Blackmana), a M liczbg ramek uzyskanych dla sygnatu x o dtugo$ci N: M = LIIVJ
Postepowanie to zaklada, ze przeskok (hop size) miedzy kolejnymi ramkami jest réwny
dtugosci okna, ale czesto stosuje sie tez wartosci mniejsze, w ktérych zachodzenie ramek

na siebie umozliwia wygtadzenie uzyskiwanego wyniku. Jezeli za macierz S przyjmiemy:
Sem=Xeml?,  kef{0,... |2} aAmefo,...,M—1}, (3.14)

to jej wizualizacje okresla sie jako spektrogram mocy (power spectrogram). Pozwala ona
na reprezentacje nagrania wzgledem czasu i czestotliwosci. Warto$ci macierzy S moga
zosta¢ przedstawione w skali decybelowej wzgledem wielkosci odniesienia 6,., tworzac
spektrogram przeskalowany* (log-scaled spectrogram):

k,m

SdBk,m =10- 10g10 (Q_f) . (315)
re

Alternatywnie mozliwe jest tez zastosowanie krzywej korekcyjnej A wyznaczanej za po-
moca funkcji A(k), ktéra pozwala otrzymac spektrogram wazony percepcyjnie (perceptually
weighted spectrogram)>:

S m
Susa,, =A(K)+10-log, (ek_) . (3.16)
ref

W standardowej formule tworzenia spektrogramu poszczegdlne czestotliwosci rozto-
zone sg rownomiernie. Jest to o tyle niefortunne, ze nie oddaje zbyt dobrze procesu sty-
szenia u ludzi, ktéry opiera sie na nieliniowych filtrach o szeroko$ci pasma rosnacej wraz
z czestotliwo$cig. W celu czeSciowego zniwelowania tej rozbiezno$ci mozna si¢ postuzy¢
przeksztalceniami do logarytmicznej skali czestotliwosci (log-frequency spectrograms) lub
metodami stricte percepcyjnymi. Najczesciej wykorzystywane w zadaniach rozpoznawania
dzwieku sa reprezentacje oparte na skali melowej, transformacie CQT lub filtrach gamma-

tone, ktérych wizualne poréwnanie zawiera rysunek 3.6.

4+W dalszej czesci rozprawy, jesli nie zaznaczono inaczej, w takim wlasnie znaczeniu bedzie uzywany termin
»Spektrogram”.

5Celem tej korekty jest uwzglednienie wystepujacych w ukltadzie stuchowym réznic w odbiorze glosnosci
dzwieku w zaleznos$ci od jego czestotliwosci. Dokladny sposéb korekty definiuje standard IEC 61672.
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Spektrogram przeskalowany (dB) Spektrogram melowy

1025 200

512 100

Pasmo

Spektrogram gammatone

108 200

54 100

-100

-120

Czas
(w sekundach)

Rys. 3.6: Poréwnanie reprezentacji nagrania za pomocg réznych wariantéw spektrogramoéw.

W przypadku pierwszej z nich zamiana czestotliwo$ci wyrazonej w hercach (f;) na wy-

sokos¢ dzwieku w skali melowej dokonuje sie wedtug formuly (O’Shaughnessy, 1999):
Smet(fi) = 2595 - logy, (1 + f/700) . (3.17)

CQT (Constant-Q transform) zaklada natomiast, ze czestotliwosci srodkowe poszczegol-
nych pasm spektrogramu odzwierciedlajq staly stosunek miedzy interwatami charaktery-

styczny dla wspotczesnej muzyki zachodniej o stroju réwnomiernym:

fio=fo- 2", (3.18)

gdzie f, jest czestotliwo$cig Srodkowg pierwszego pasma, a warto$¢ b okresla liczbe inter-
waléw w oktawie.

W sytuacji zastosowania filtréw gammatone wprowadzane jest dodatkowe przetworze-
nie sygnatu opierajace sie na odpowiedzi impulsowej aproksymujacej filtracje zachodzaca

w $§limaku kociego uktadu stuchowego (de Boer & de Jongh, 1978):
g(t)=at’ - exp(—2mAt) - cos(2mf.t + ¢.), (3.19)

gdzie a jest czynnikiem skalujagcym amplitude, t wyznacza czas (w sekundach), y to rzad
filtra (zazwyczaj przyjmuje warto$¢ 4), A reguluje czas trwania odpowiedzi impulsowej,
natomiast f. i ¢ opisujq czestotliwos$c¢ i faze fali no$nej zwigzanej z poszczegdlnymi filtrami.
Odstepy miedzy czestotliwo$ciami §rodkowymi moga by¢ roztozone zgodnie ze skalg ERB
(equivalent rectangular bandwidth) (Shao et al., 2009), ktéra odzwierciedla wystepujaca

w uktadzie stuchowym rosnaca szerokos¢ pasm kolejnych filtréw, wedtug zaleznosci:

Bers(fi) = 0,108 - fi +24,7. (3.20)
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3.2.2 Opis zawartosci nagran za pomocg atrybutow szczegotowych

Celem wprowadzania bardziej szczegdétowych atrybutéw jest takie ograniczenie wymiaro-
wosci danych, aby mozliwe byto skupienie sie na wybranych aspektach réznicujacych po-
szczegolne klasy dzwiekowe przy jednoczesnym odrzuceniu jak najwiekszej ilosci informa-
cji, ktére nie majg istotnego znaczenia dla danego zadania klasyfikacyjnego. Cel ten jest
o tyle wymagajacy, ze aspekty sygnatu nieistotne w jednym przypadku, moga sie okaza¢
kluczowe dla uzyskania zadowalajacej mocy predykcyjnej w zadaniu o odmiennej specyfice.
W zwiazku z tym na przestrzeni lat zaproponowano dziesiatki, a wlasciwie setki warian-
téw szczegbtowych atrybutéw opisujacych nagrania dzwiekowe, ktédrych nawet pobiezne
omoéwienie wykraczatoby znaczaco poza zatozone ramy rozprawy. Z tego powodu niniejszy
podrozdziat przedstawi tylko kilka najistotniejszych przyktadéw tego typu deskryptoréw.
Wyczerpujace omowienie tej tematyki zawiera natomiast rozprawa Eybena (2015) i mono-
grafia Mitrovicia (2010). W bardziej skondensowanej i praktycznej formie z zasadami two-
rzenia réznych atrybutéw szczegétowych mozna sie tez zapozna¢ poprzez projekty open-
SMILE (Eyben et al., 2010, 2013), Essentia (Bogdanov et al., 2013), pyAudioAnalysis
(Giannakopoulos, 2015) i w ramach standardu MPEG-7 (Kim et al., 2005).

Atrybuty tworzone na podstawie dziedziny czasu (temporal features)

Energia sygnatu
Podstawowym i czesto stosowanym atrybutem opisujacym sygnatl dZzwiekowy na podsta-
wie dziedziny czasu jest jego Srednia energia. Zgodnie z oznaczeniami wprowadzonymi

w podrozdziale 3.2.1, dla ramki m sygnatu o dtugosci L wyraza sie ona przez:

~
—_

E =

m

Lin? ERMSm:\/Em, mE{O,...,M_l}. (3.21)

=
=
Il
(=}
3N

Uzycie modeli psychoakustycznych uwzgledniajacych nieliniowe aspekty percepcji pozwala
na zamiane energii na poziom gtosnosci, ktéry lepiej opisuje sposéb odbierania nagrania

przez ludzi.

Zero-crossing rate
Zero-crossing rate (ZCR) okres$la liczbe zmian znaku sygnatu x w okreslonej jednostce czasu.

Dla ramki m o dtugosci L przyjmuje posta¢ (Virtanen et al., 2018):

L—-1
1
ZCR,, = EZ Isgn (X7 4n) =S80 (Xppen_1)| me{0,...,M—1} AmL+n>0. (3.22)
n=0

ZCR pozwala na przyktad na odrdznianie typowych sygnaléw harmonicznych (mate war-

to$ci ZCR) od szumu (wysokie wartos$ci ZCR).
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Log attack time

Logarytmiczny czas narastania (log attack time) wyznaczany jest jako logarytm dziesietny
z czasu, w ktérym natezenie dzwieku wzrasta z 20% do 90% maksymalnej wartosci (lub
inaczej ustalonych progéw®). Atrybut ten wykorzystywany byt czesto w klasyfikacji instru-
mentéw muzycznych (Yang & Chen, 2011).

Atrybuty tworzone na podstawie widma (spectral features)

Spectral centroid

Centroid widma (spectral centroid) wyznacza $rodek ciezkosci widma:

K
Zf(k)'sk,m L
= me{o,...,M—1}/\K=bJ, (3.23)

Scentroidm =

K
Z Sk,m
k=1

gdzie f (k) oznacza czestotliwo$¢ srodkowg (w hercach) pasma k, natomiast S, ,, jest war-
to$cig spektrum wyznaczang zgodnie ze wzorem 3.14. Centroid widma jest powigzany
z takimi wlasno$ciami percepcyjnymi jak jasno$c¢ i ostro$¢ dzwieku, stad réwniez ten atry-
but znajdowat szerokie zastosowanie w klasyfikacji instrumentéw muzycznych (Kim et al.,
2005).

Spectral spread
Drugi moment centralny widma okreslany jest jako wariancja widmowa (spectral variance)

lub w standardzie MPEG-7 jako rozpieto$¢ widmowa (spectral spread) (Kim et al., 2005):

K
Z (f(k) - Scentroidm)2 : Sk,m
k=1

Sspreadm =

L
- ; me{o,...,M—1}/\K:bJ. (3.24)
Zsk,m
k=1

Atrybut ten informuje o stopniu koncentracji widma wokét centroidu i moze poméc w roz-
réznieniu sygnatéw tonalnych od szumu. Na analogicznej zasadzie mozliwe jest tez wyzna-

czenie momentéw wyzszego rzedu (spectral skewness i spectral kurtosis).

Spectral roll-off

Punkt spadku widma (spectral roll-off point) definiowany jest jako czestotliwo$¢, ponizej
ktérej zawarta jest okre$lona czes¢ energii calego widma. Typowe progi to 95%, 90%, 75%
i 50% catosci energii (Eyben, 2015).

6 http://essentia.upf.edu/documentation/reference/streaming_LogAttackTime.html.
p p g_Log
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Spectral flatness
Plasko$¢ widma (spectral flatness) jest stosunkiem $redniej geometrycznej do Sredniej aryt-

metycznej widma (Eyben, 2015):

K
\ l_[ Sk,m
k=1

1 K
K Z Sk,m
k=1

Sflatnessm =

, me{o,...,M—1}/\K=EJ. (3.25)

Zgodnie z nazwa atrybut ten stara sie uchwyci¢ wystepowanie duzej liczby szczytéw w wid-
mie — wieksze warto$ci bedzie przyjmowat miedzy innymi dla sygnatéw mocno harmonicz-

nych lub tgczacych wiele wyraznych indywidualnych tondéw.

Spectral flux
Strumien widmowy (spectral flux) jest atrybutem dynamicznym wyrazajacym poziom zmiany

widma miedzy sgsiadujgcymi ramkami (Eyben, 2015):

a Sk,m Sk,m—l 2 L

Sflux =§ — = , me{l,....M—1} AK=|=]|. (3.26)

" Uy W 2
k=1 m m—1

Zaleznie od obranych wspdtczynnikéw normalizujacych u,, mozliwe jest uzyskanie strumie-

nia widmowego nieznormalizowanego (u,, = 1) oraz znormalizowanego L, lub L,:

K
Li: Uy = Z Sk ml> Ly: (3.27)
k=1

Atrybuty tworzone na podstawie cepstrum (cepstral features)

Cepstrum definiowane jest jako wynik zastosowania odwrotnej transformacji Fouriera (w ana-

lizowanym kontekscie bedzie to IDFT) na logarytmie z estymowanego widma sygnatu x:
¢ =DFT '{log |DFT(x)|*}. (3.28)

Osobliwg cecha takiego przedstawienia jest wtasno$¢, ze cepstrum splotu dwoch sygnatéw
jest suma wartos$ci cepstrum wyznaczonych dla kazdego z sygnatéw osobno. Z tego powodu
analiza cepstralna znalazla liczne zastosowania w obszarze przetwarzania mowy, pozwa-
lajac na tatwiejsza separacje sygnatu na cze$¢ zwigzang ze wzbudzeniem strun gtosowych
i z filtracja w ramach traktu gtosowego (zgodnie z modelem sourcefilter). Inng przydatng
cecha tej reprezentacji jest mozliwo$¢ skondensowanego przedstawienia ksztattu obwiedni

widma poprzez wspoétczynniki cepstralne.

88



3.2. METODY REPREZENTAC)I SYGNAtOW DZWIEKOWYCH

Sygnat Ramka Widmo Widmo Logarytm

Sygnat dyskretny sygnatu ramki melowe energii MFCC

WA ViV = HHH = —
¥ ¥ S

| ' : 5 Ble., | = X
(czas) t (prébka) n (probka) n (sktadowa czest) k (pasmo) b (Pasmo) b (wspbtczynnik) j
| AN P Mo t t
1) probkowanie  2) okienkowanie 3) FFT 4) bank filtrow 5) 10g |X el | 6) DCT-II
melowych

Rys. 3.7: Schemat wyznaczania wspdtczynnikdw mel-cepstralnych (MFCC). Adaptacja wlasna na
podstawie (Kim et al., 2005).

Analiza cepstralna taczona jest zazwyczaj z zastosowaniem percepcyjnie motywowa-
nych skal czestotliwosci. Przykladem takiego postepowania jest wyznaczanie wspotczynni-
kéw mel-cepstralnych (mel-frequency cepstral coefficients, MFCC), ktdre przez wiele lat byty
dominujacym sposobem parametryzacji w zadaniach rozpoznawania mowy. Schematyczne
przedstawienie tego procesu ilustruje rysunek 3.7.

W postepowaniu tym, w kroku czwartym, widmo wyznaczone dla poszczegdlnych ra-
mek sygnatu jest redukowane za pomoca zespotu tréjkatnych filtréw roztozonych zgodnie
ze skalg melowa (mel filter bank). W kroku szdstym zlogarytmowane wartosci energii w pas-
mach melowych podlegaja odwrdconej transformacji, analogicznie do wzoru 3.28, z ta
réznica, ze zamiast IDFT zwyklo sie do tego celu wykorzystywa¢ dyskretng transformacje
kosinusowa (DCT-II) (Eyben, 2015):

B—-1 .
2 1
MFCC; ,,, = \/; E 10g(Smet, ) - €OS (% (b + E)) , (3.29)
b=0

gdzie j i m oznaczaja odpowiednio indeks wspotczynnika (zazwyczaj wykorzystuje sie kil-
kanascie pierwszych MFCC) i ramki, S, jest spektrogramem (wzoér 3.14) poddanym prze-
tworzeniu przez zespot filtréow melowych, natomiast B okresla liczbe pasm (wierszy macie-
12y S,e1)- Zaleznie od konkretnej implementacji, uzyskane wspoétczynniki moga by¢ jeszcze
dodatkowo filtrowanie w dziedzinie cepstrum (tzw. liftering) z odpowiednim wspotczynni-
kiem liftrowania A:

MFCC;,, = MFCC; ,, - (1 +Zsin %) . (3.30)

MFCC s3 zdecydowanie najczesciej spotykang odmiang wspétczynnikéw cepstralnych,
ale na podobnej zasadzie tworzone mogq by¢ tez warianty bazujace na filtrach gammatone
(gammatone cepstral coefficients, GTCC) (Valero & Alias, 2012), CQT (constant-Q cepstral
coefficients, CQCC) (Todisco et al., 2016) lub predykcji liniowej (linear prediction cepstral
coefficients, LPCC) (Reynolds, 1994).
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3.3 Rozwoj metod klasyfikacji dzwieku

Detekcja i klasyfikacja scen i zdarzen akustycznych’, mimo wzglednie mniejszej popularno-
$ci niz zagadnienia rozpoznawania mowy czy wyszukiwania informacji w muzyce (music
information retrieval), jako problem badawczy podejmowana byta na przestrzeni lat niejed-
nokrotnie. Z punktu widzenia niniejszej rozprawy istotng cezurg jest rok 2015, w ktérym
opublikowane zostaty pierwsze wyniki badan autora (Piczak, 2015a). Wraz z pracami
Zhanga et al. (2015) i Espiego et al. (2015) byly one najwcze$niejszymi zastosowaniami
splotowych sieci neuronowych do klasyfikacji dzwiekéw srodowiskowych. Podejscie to spo-
tkato sie z na tyle dobrym przyjeciem, ze w kolejnych latach w ramach tego obszaru badaw-
czego wyraznie widoczne stato sie odchodzenie od szczegétowych deskryptoréw dzwieko-
wych na rzecz reprezentacji bardziej ogélnych — spektrograméw, a nawet przedstawienia
w dziedzinie czasu — i taczenie takich reprezentacji wejsciowych z réznymi rozwinieciami
modeli splotowych.

Z tego powodu omoéwienie pokrewnych prac naukowych zostanie przedstawione wta-
S$nie z podziatem na dwa etapy. Pierwszy z nich obejmuje okres przed rokiem 2015, wska-
zujac na stan zastany, gtéwne inspiracje i zauwazone luki. Drugi z nich odnosi sie do
prac z okresu 2015-2017, osadzajac osiggniete wyniki w kontekscie biezacych osiggnie¢
dziedziny badawczej i jednocze$nie potwierdzajac zasadnos$¢ zatozonej w rozprawie me-
tody klasyfikacji dzwieku za pomoca splotowych sieci neuronowych poprzez wskazanie na

liczne prace rozwijajace zaproponowang koncepcje.

3.31 Okres przed rokiem 2015 - istotna rola atrybutow
szczegotowych

Dominujace przez lata podej$cie do klasyfikacji dzwieku mozna opisac¢ jako proces dwufa-
zowy. W pierwszym kroku zaklada on konwersje nagrania z surowej postaci do przedsta-
wienia jako sekwencji ramek, dla ktérych tworzone sa wektory szczegétowych atrybutéw
majacych w mozliwie skondensowany i ekspresyjny sposéb opisa¢ zawarto$¢ danego seg-
mentu. Nastepnie wybrany klasyfikator uczony jest na bazie tak utworzonych danych wej-
Sciowych. Dla kazdego etapu, zaréwno jesli chodzi o dobér atrybutéw, jak i konkretnego
klasyfikatora, mozliwe jest skorzystanie z wielu potencjalnych wariantéw. Co wiecej, wy-
bor szczegdtowego zestawu atrybutéw jest wzglednie niezalezny od decyzji wykorzystania
danego typu klasyfikatora, stad w literaturze pojawito sie wiele réznych kombinacji tych
dwoch elementéw. Obrazuja to miedzy innymi przegladowe artykuly Barchiesiego et al.
(2015), Chachady i Kuo (2014) czy Cowlinga i Sitte (2003).

7 Zwrot ten utart sie jako dominujace okreslenie tej dziedziny w zwigzku z tworzeniem sie spotecznosci wokét
cyklicznych warsztatéw tematycznych — Detection and Classification of Acoustic Scenes and Events.
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MFCC i deskryptory niskopoziomowe

W rozpatrywanym okresie zdecydowanie najczesciej stosowana metoda byto wykorzysta-
nie atrybutéw w postaci wspétczynnikéw mel-cepstralnych (MFCC) rozszerzonych poten-
cjalnie o inne omawiane w podrozdziale 3.2.2 deskryptory (okreSlane w literaturze czesto
zbiorczo jako LLD, low-level descriptors), na bazie ktérych w kolejnym kroku dokonywana
jest klasyfikacja. Wybieranym rodzajem klasyfikatora zazwyczaj okazuje sie by¢ model
mieszanin gaussowskich (Gaussian mixture model, GMM), metoda najblizszych sasiadéw
(k-nearest neighbors, k-NN) lub maszyna wektoréw nos$nych (support vector machine, SVM).
Alternatywnie mozliwe jest tez zastosowanie ukrytych modeli Markowa (hidden Markov
models, HMM), ktére pozwalaja dodatkowo na uwzglednienie sekwencyjnego charakteru
zmian atrybutéw na przestrzeni czasu.

Chu et al. (2006) wykorzystali tego typu postepowanie do rozpoznawania 5 kontek-
stéw akustycznych w mobilnych robotach. W swojej pracy poréwnali dziatanie klasyfikato-
row k-NN, GMM i SVM na bazie zestawu atrybutéw, ktéry obejmowat 12 MFCC, deskryp-
tory widmowe (spectral centroid, bandwidth, assymetry, flatness i roll-off), zero-crossing rate
i odchylenia standardowe wybranych atrybutéw. Modele oparte na SVM okazaly sie naj-
doktadniejsze, chociaz kosztowne obliczeniowo. Jednocze$nie autorzy wskazywali tez, ze
ograniczenie zestawu cech do najbardziej istotnych (feature selection) poprawia dziatanie
systemu niezaleznie od doboru klasyfikatora.

Na wiekszej liczbie kontekstéw akustycznych (24 klasy) skupiali sie Eronen et al. (2006)
poréwnujac efektywnos$¢ reprezentacji za pomocg atrybutéw MFCC, energii w pasmach,
predykcji liniowej cepstrum (LP-cepstrum i LPCC) i wybranych LLD (spectral bandwidth,
roll-off, flux, ZCR i energii) kojarzonych z GMM i metoda k-NN. Z wyjatkiem MFCC, po-
szczegoblne typy atrybutéw osiggnely lepsze wyniki w wariancie k-NN, co zdaniem autoréw
wynika z ich skomplikowanych rozktadéw, ktére nie sq zbyt dobrze modelowane przez sto-
sunkowo prosty GMM. Latwiejsze modelowanie i duza moc predykcyjna MFCC powodujq
z kolei, ze w potaczeniu z obranym klasyfikatorem GMM osiaggnely one najwieksza doktad-
nosc¢ sposrod wszystkich atrybutéw.

Mesaros et al. (2010) przedstawili natomiast model sekwencyjny opierajacy sie na
3-stanowych HMM. Podejmowany przez nich problem byt o tyle trudniejszy, ze polegal na
detekcji 61 klas zdarzen w nagraniach izolowanych pochodzacych z zewnetrznej bazy efek-
téw dzwiekowych i w rzeczywistych nagraniach srodowiskowych przeprowadzonych przez
autorow. Do Kklasyfikacji wykorzystali 16 MFCC wraz z ich zmianami w czasie (A-MFCC
i A2-MFCC). W przypadku zdarzen izolowanych doktadno$¢ uzyskanego modelu wyniosta
54%, ale dla nagran w duzo mniej ograniczonych warunkach spadata do 24%, co wskazuje
jak trudne dla systemu detekcji zdarzen dzwiekowych jest poradzenie sobie z szumem i in-

nymi zaktéceniami. Zespét ten kilka lat pdZniej rozszerzyt te koncepcje poprzez uczenie
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indywidualnych HMM tworzonych zaleznie od wykrytej w nagraniu ogdlnej sceny akustycz-
nej (Heittola et al., 2013).

Do odmiennych wnioskéw odnos$nie ukrytych modeli Markowa doszli Wang et al. (2006).
Ich zdaniem, w przypadku bardzo ograniczonego zestawu atrybutéw (tylko spectral cen-
troid, spread i flatness), to wcale nie HMM, ale klasyfikator hybrydowy taczacy SVM i k-NN
moze osiggac lepsze wyniki.

Istotno$¢ problemu odpowiedniej selekcji atrybutéw omawiali réwniez Muhammad et al.
(2010). W przeprowadzanych przez nich eksperymentach ograniczenie zbioru wejscio-
wego z pelnego zestawu MPEG-7 do wybranych 13 atrybutéw poprawiato zdolnos¢ klasy-
fikacji za pomoca GMM. Ponownie jednak najefektywniejsze okazywato sie potaczenie tak
wybranego podzbioru z MFCC.

MFCC do Kklasyfikacji scen akustycznych wykorzystywali tez Geiger et al. (2013), poka-
zujac, ze wspodtczynniki te sa bardzo silne same w sobie i dodanie innych atrybutéw (miedzy
innymi 35 LLD opartych na widmie, 6 odnoszacych sie do energii i 3 zwiazanych z tonem
podstawowym) poprawia skutecznos$¢ klasyfikacji tylko w niewielkim stopniu. Jednocze-
$nie tez kolejny raz podkreslone byto bardzo dobre dziatanie SVM, co potwierdzaty tez
wyniki Karbasi et al. (2011), w ktérych metoda ta okazywata sie dokladniejsza niz GMM
i k-NN. Co wiecej, troche mato zaskakujaco, wektor rozszerzony o dodatkowe atrybuty poza
MFCC osiggat niewiele lepsze wyniki od samych wspdtczynnikéw mel-cepstralnych. Istotne
znaczenie miato natomiast modelowanie trendu zmian w czasie za pomocg zaproponowa-
nych przez autoréw spectral dynamic features (Karbasi et al., 2011).

Innym rozszerzeniem pomystu wykorzystania wspétczynnikdw cepstralnych jest zapro-
ponowane przez Valero i Aliasa (2012) zastosowanie filtréw gammatone. Uzyskane tym
sposobem wspotczynniki gammatone-cepstralne (GTCC) charakteryzuja sie tagodniejszymi
przej$ciami miedzy poszczegolnymi filtrami, nieco wieksza korelacja wzajemna i lepszym
odwzorowaniem niskich czestotliwo$ci w poréwnaniu ze skalg melowa. Zdaniem autoréw
zwlaszcza ten ostatni fakt wptywa na poprawe doktadnosci klasyfikacji dzwiekéw srodowi-
skowych wzgledem MFCC. Koncepcyjnie metoda ta jednak odbiega tylko nieznacznie od
wykorzystania samych MFCC.

W tym miejscu warto przywota¢ komentarz Virtanena et al. (2018), ktéry wyraza zdzi-
wienie co do tak duzej popularnosci MFCC w zakresie klasyfikacji dzwiekéw §rodowisko-
wych. Wspdtczynniki te zostaty oryginalnie stworzone w catkiem innym celu, jakim byto
rozumienie mowy ludzkiej w oparciu o model source—filter. MFCC w duzej mierze ignorujq
cze$¢ zrédia i sa wzglednie niezalezne od zmian samej wysoko$ci dZzwieku, gdyz bardziej
pozadane przy transkrypcji méwcéw o zréznicowanych aparatach glosowych jest skupie-
nie sie na samej artykulacji. Rozpietosc¢ i znaczenie wysokosci dzwieku sa natomiast duzo

wieksze w przypadku muzyki i zdarzen akustycznych spotykanych w $rodowisku. MFCC
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potrafig jednak w zwiezly sposéb dosy¢ dobrze opisa¢ globalng charakterystyke obwiedni
czestotliwosci, co zdaniem Virtanena et al. (2018) moze by¢ gtdwng przyczyng takiego
rozpowszechnienia tych wspdtczynnikéw réwniez w obszarze analizy dzwiekéw Srodowi-

skowych.

Metody stownikowe

Odmienne podejscie do klasyfikacji dzwieku reprezentujq metody, ktére mozna zbiorczo
okresli¢ jako stownikowe. Ich gtéwnym zatozeniem jest préba reprezentacji nagrania jako
ztozenia prostszych elementéw (atomoéw lub szablonéw)é. Dopiero uzyskana tym sposobem
forma ograniczonego wymiarowo przedstawienia dzwieku stanowi podstawe do dalszej
klasyfikacji.

Wezesnym przyktadem takiego postepowania jest automatyczne rozpoznawanie sylab
ptasiego Spiewu w nagraniach cigglych (Anderson et al., 1996), opierajace sie na jedno-
etapowym algorytmie DTW (dynamic time warping). W metodzie tej problem rozumienia
sygnatu wejsciowego reformutowany jest jako préba jego dopasowania do sekwencji skta-
dajacej sie z okreSlonych szablonowych fragmentéw spektrogramu, ktére mogq podlegac
niejednorodnym deformacjom na osi czasu. Pozwala to na dostosowanie dziatania systemu
do zréznicowanej rozciagtosci czasowej poszczegdlnych wokalizacji. Niestety, praca Ander-
sona et al. ograniczatla sie do analizy tylko dwoch gatunkéw ptakéw, a pozadane szablony
wokalizacji wyszukiwane byty recznie przez ekspertow.

Chu et al. (2009) do rozpoznawania dzwiekéw Srodowiskowych wykorzystali z ko-
lei technike okreslang jako poszukiwanie dopasowujace (matching pursuit, MP), opiera-
jaca sie na przedstawieniu sygnatu dZzwiekowego jako wazonej sumy mozliwie matej liczby
elementéw z ustalonego ponadzupelnego stownika. Taka rzadka reprezentacja upraszcza
zadanie, ktore jest na dalszym etapie stawiane przed klasyfikatorem. Chu et al. wyka-
zali, ze w polaczeniu z metodami GMM i k-NN atrybuty utworzone na bazie matching
pursuit uzyskuja wyniki lepsze niz MFCC, szczegdlnie w przypadku zdarzen dzwigkowych
zachodzacych w bardzo waskich pasmach czestotliwosci (np. odgtosy owadéw), ktdre roz-
mywayja sie w szerokich pasmach wyznaczanych przez standardowe implementacje MFCC.
Jednocze$nie reprezentacje te maja charakter komplementarny, gdyz ich taczne wykorzy-
stanie ze wspdtczynnikami mel-cepstralnymi jeszcze bardziej podnosi doktadno$¢ klasyfika-
cji. Chociaz w ramach cytowanej pracy rozbicie sygnatu odbywato sie w dziedzinie czasu, to
mozliwe jest tez podobne wykorzystanie poszukiwania dopasowujacego dla przedstawien

w dziedzinie czasu i czestotliwosci (Ghoraani & Krishnan, 2011).

8W zaleznos$ci od konkretnej pracy szablony te moga by¢ wyrazone w dziedzinie czasu lub czasu i czestotli-
wosci.
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Innym podej$ciem stownikowym jest zastosowanie nieujemnej faktoryzacji macierzy
(non-negative matrix factorization, NMF), ktéra ma na celu wyrazenie wejsciowego spek-
trogramu S jako iloczynu dwéch nieujemnych macierzy § = WH, tak aby zminimalizowa¢
odlegltos¢ miedzy S iS. Macierz W zawiera kolumnowe wektory bazowe okre$lajace wzorce
w dziedzinie czestotliwo$ci, natomiast macierz H przedstawia ich aktywacje w czasie. Spe-
cyfika tej metody zaklada, ze wymnazane elementy sg nieujemne, co zazwyczaj skutkuje
wytworzeniem sie reprezentacji rzadkiej. W odréznieniu od pracy Chu et al. (2009), ele-
menty stownika w przypadku NMF ustalane s3 w ramach procesu uczenia. Podejscie to
popularne bylo miedzy innymi w transkrypcji muzyki polifonicznej (Smaragdis & Brown,
2003), ale Cotton i Ellis (2011) rozszerzyli je w przypadku dzwiekéw Srodowiskowych
o tworzenie szablonéw z wiekszych fragmentéw spektrograméw zamiast pojedynczych ko-

lumn (tzw. convolutive NMF).

Reprezentacje wieloskalowe

Transformata Fouriera zapewnia informacje o lokalizacji w dziedzinie czestotliwosci, na-
tomiast nie okres$la umiejscowienia w czasie. Chociaz jej krétkoczasowy wariant (STFT)
pozwala na uzyskanie przedstawienia w dziedzinie czasu i czestotliwosci, to rozdzielczos$¢
tej reprezentacji jest zalezna od obranego rozmiaru okna, ktdry jest staly dla catej analizy.
Dtuzsze okno zapewnia doktadniejsze odwzorowanie w dziedzinie czestotliwosci okupione
gorszym umiejscowieniem w czasie.

W przypadku analizy falkowej (wavelet analysis) jadrem transformacji jest funkcja (falka)
o skoniczonej energii pozwalajaca na analize czasowo-czestotliwosciowq. Zastapienie STFT
transformacja falkowa umozliwia zastosowanie rozmiaréw okna, ktére sa dtuzsze dla ni-
skich czestotliwos$ci i odpowiednio krétsze dla czestotliwosci wyzszych, pozwalajac utrzy-
mac relatywny btagd odwzorowania czestotliwosci na staltym poziomie (Loughlin & Cohen,
2010).

Lepsza mozliwo$¢ umiejscowienia w czasie i wykrywania zdarzen dzwiekowych o krét-
kotrwatym charakterze sa szczegdlnie adekwatne dla zadan monitoringu akustycznego,
stad Istrate et al. (2006) wykorzystali w kontekscie telemonitoringu medycznego wtasnie
dyskretna transformacje falkowa z macierzysta falka Daubechies do doktadnej detekcji zda-
rzen, ktére w dalszym etapie sa klasyfikowane przez system oparty na MFCC. Podobnie
Rabaoui et al. (2008) zaproponowali nadzdr akustyczny opierajacy sie na klasyfikacji atry-
butéw wywodzacych sie z analizy falkowej za pomoca jednoklasowych SVM (Scholkopf
et al., 2000). Wedtug Valero i Aliasa (2012) w tego typu zastosowaniach jeszcze lepsze
efekty przynosi wykorzystanie falek opartych o funkcje gammatone, ktére trafniej oddajq

charakter funkcjonowania uktadu stuchowego.
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Ciekawe zdanie odnos$nie analizy falkowej w klasyfikacji dzwieku prezentuja z kolei
Chachada et al. (2014), twierdzac, ze atrybuty oparte na falkach nie sg wcale lepsze od
MFCC, lecz tylko poréwnywalne. Chociaz potaczenie obydwu typdw reprezentacji popra-
wia efektywnos¢ tworzonych systemoéw, to zwiekszenie ztozonosci obliczeniowej moze by¢
nieuzasadnione w niektorych zastosowaniach. Niemniej zastrzezenie to nie dotyczy wa-
riantu opartego na falkach gammatone, ktére zdaniem autoréw sa szczegélnie adekwatne
do reprezentowania eksplozywnych zdarzen dzwiekowych (np. wystrzatéw, odgtoséw kro-
kéw, zamykania drzwi).

Rozwinieciem koncepcji MFCC i analizy falkowej jest transformacja rozpraszajaca (scat-
tering transform) (Mallat, 2011), ktérag Andén i Mallat (2014) wykorzystali do klasyfikacji
muzyki i foneméw. Metoda ta opiera sie na kaskadowym zastosowaniu transformacji fal-
kowych w celu uzyskania reprezentacji, ktéra jest lokalnie niezmienna wzgledem transla-
cji i odporna na deformacje (time-warping), zwlaszcza w zakresie wysokich czestotliwosci.
Ciag operacji i nieliniowosci wprowadzanych przez transformacje rozpraszajagcq mozna ro-
zumie¢ jako forme zblizong do sieci splotowej, ktérej filtry sq z géry zatozonymi falkami.
Cytujac autoréw: ,scattering transform, podobnie jak MFCC, zapewnia niskopoziomowq nie-
gmiennq reprezentacje sygnatu, bez uczenia. Bazuje na uprzedniej informacji odnosnie typu
niezmiennosci, ktéry musi by¢ wyliczony, w tym wypadku wzgledem translacji i deformacji w
czasie [...]. Gdy taka informacja nie jest dostepna lub gdy Zrédta zmiennosci sq duzo bardziej
ztozone, konieczne staje sie uczenie na bagzie przyktadéw, ktore jest zadaniem odpowiednim dla
gtebokich sieci neuronowych. W tym sensie obydwa podejscia sq komplementarne” (Andén &
Mallat, 2014).

Inspiracje z obszaru rozpoznawania mowy

W czasie gdy gléwnym podejsciem do klasyfikacji zdarzen akustycznych byly systemy oparte
na MFCC, to wlasnie sieci neuronowe, w tym ich warianty splotowe, zaczynaty zdobywac¢
popularno$¢ w obszarze rozpoznawania mowy.

Jedng z istotnych prac rozpoczynajacych ten trend zaprezentowali Lee et al. (2009),
skupiajac sie na problemie uczenia atrybutéw z danych audio przy pomocy splotowych sieci
przekonan (convolutional deep belief network, CDBN). Zaproponowany przez autoréw CDBN
sktadat sie z dwoch splotowych ograniczonych maszyn Boltzmanna (convolutional restric-
ted Boltzmann machines, CRBM), ktére operowaly na spektrogramach poddanych redukcji
wymiarowosci za pomocg analizy gtéwnych sktadowych (PCA whitening). Atrybuty wyge-
nerowane w nienadzorowany sposoéb przez CDBN byly nastepnie wykorzystywane w nieza-
leznych zadaniach klasyfikacji méwcéw i muzyki. Modele oparte na tego typu reprezentacji

okazywaly sie by¢ doktadniejsze niz te bazujace na MFCC.
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Konkretng architekture splotowej sieci neuronowej (CNN) w zadaniu rozpoznawania
mowy zweryfikowali natomiast Abdel-Hamid et al. (2012). Byta to bardzo prosta z obec-
nego punktu widzenia sie¢, dla ktdérej wejsciem jest kontekst 15 sgsiadujacych ramek o dtu-
gosci 25 ms z przeskokiem co 10ms. Kazda ramke opisuje wektor energii roztozonych
w 40 pasmach wedlug skali melowej, wraz z ich réznicq pierwszego i drugiego rzedu po
czasie (zmiang miedzy ramkami). Zaproponowana sie¢ sktadata sie z warstwy dokonujacej
splotu w dziedzinie czestotliwosci (wielkos¢ filtra ustalona zostata na 8 pasm), warstwy gru-
powania (max-pooling), pojedynczej warstwy gesto potgczonej i warstwy wyjscia typu soft-
max. Sekwencje generowanych predykcji byly nastepnie modelowane przez HMM. Wnio-
sek, ktéry wyciagneli autorzy, sprowadzat sie do pokazania, ze w ramach hybryd z ukry-
tymi modelami Markowa, to wlasnie sieci splotowe (CNN/HMM) cechuja sie mniejszg stopq
btedu niz warianty oparte na gtebokich niesplotowych sieciach neuronowych (DNN/HMM).

Dopiero w kolejnych pracach (Abdel-Hamid et al., 2013, 2014) mozna odnalez¢ roz-
szerzenie splotu na obydwa wymiary (w dziedzinie czestotliwosci i czasu), co przyblizyto
wykorzystywang architekture do rozwigzan stosowanych w rozpoznawaniu obrazéw. We-
dtug Abdel-Hamida et al. (2013) istotng réznicqg w przetwarzaniu spektrogramow jest od-
mienne znaczenie osi, ktére w przypadku standardowych obrazéw pozostaja réwnowazne.
Wystepujace na spektrogramach wzorce sa charakterystyczne dla poszczegdlnych zakreséw
czestotliwosci, dlatego zdaniem autoréw bardziej adekwatne jest takie ograniczenie wspot-
dzielenia wag, aby filtry operujace na réznych pasmach mogty by¢ uczone niezaleznie od
siebie. Szczegdtem, na ktéry warto réwniez zwrdci¢ uwage, jest zastosowanie wstepnego
przyuczania sieci za pomocg ograniczonych maszyn Boltzmanna (RBM pre-training) mimo
wzglednie matej gtebokosci (analizowane sieci sktadaty sie maksymalnie z trzech warstw
splot—pooling).

Réwnolegly kierunek obrat w owym czasie Microsoft (Deng et al., 2013a,b), opiera-
jac sie na regularyzowanych przez dropout sieciach sktadajacych sie z warstwy splotowe;j
i trzech warstw w peni potaczonych. Wyniki uzyskane w cytowanych artykutach potwier-
dzaly kierunek dalszych badan, wskazujac, ze w zadaniach rozpoznawania mowy gtebokie
sieci neuronowe operujace bezposrednio na wartosciach energii widma sg troche doktad-
niejsze niz te same modele bazujace na MFCC i duzo doktadniejsze niz warianty opierajace
sie na kombinacji MFCC z GMM lub HMM. Do bardzo zblizonych wnioskéw o wyzszosci
architektur splotowych nad dotychczasowymi rozwigzaniami doszedt w podobnym czasie
rowniez zespot z IBM (Sainath et al., 2013). Podobnie tez van den Oord et al. (2013)
wykazali, ze architektury splotowe wykorzystujace spektrogramy moga uzyskiwa¢ dobre
wyniki w predykcji czynnikéw ukrytych (latent factors) dla generowania rekomendacji mu-

zycznych opartych na tresci utworéw.
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Sieci neuronowe w klasyfikacji dzwiekow Srodowiskowych

Mimo obiecujacych wynikéw uzyskiwanych przez modele splotowe w obszarze przetwarza-
nia mowy i muzyki, architektury tego typu nie byly w ogéle spotykane w rozpoznawaniu
dzwiekéw Srodowiskowych i bioakustyce. Préby zastosowania sieci neuronowych w tym
zakresie ograniczaty sie do wykorzystania sieci typu feedforward i to tez zazwyczaj w opar-
ciu o atrybuty bardziej przetworzone, jak MFCC.

Przyktadowo, Kons i Toledo-Ronen (2013) zajmowali sie klasyfikacjg 4 rodzajéw zda-
rzen akustycznych (ttum, ruch uliczny, aplauz, muzyka) w nagraniach ulicznych za po-
mocq glebokiej sieci neuronowej. Wejsciem do sieci byly wektory 192 atrybutéw opisuja-
cych 5-sekundowe fragmenty nagran za pomocg MFCC, odchylenia standardowego MFCC
i odchylenia standardowego wartosci spektrogramu w poszczegdlnych pasmach melowych.
Sama sie¢ sktadata sie z 3 warstw ukrytych sktadajacych sie z 200 neuronéw z logistyczna
funkcja aktywacji. Autorzy zastosowali réwniez zmodyfikowane przyuczanie za pomoca
RBM. Chociaz osiggniete za pomocg tak skonstruowanej sieci wyniki wykazywaty duza po-
prawe wzgledem GMM, to nie byly juz istotnie lepsze od klasyfikacji za pomocg SVM.

Innym przyktadem wykorzystania sieci neuronowych jest praca Asgariego et al. (2014)
zajmujaca sie predykcja kontekstéw akustycznych z nagran dokonywanych urzadzeniem
noszonym przez uzytkownika w trybie ciagtym (tzw. life-log). Celem postawionego zada-
nia bylto jednoczesne oznaczenie lokalizacji (trzy warianty) i aktywnosci (cztery mozliwo-
$ci) wykonywanej w danym momencie przez uczestnika badania. Asgari et al. wykorzy-
stali sie¢ neuronowgq sktadajaca sie¢ z dwdch warstw ukrytych po 1024 neurony sigmoidalne
i 2 niezaleznych warstw wyjscia typu softmax. Reprezentacja wejsciowq bylty w tym przy-
padku MFCC, standardowy zestaw atrybutéw okre§lony w ramach Interspeech 2010 Para-
linguistic Challenge (Schuller et al., 2010) lub zaproponowane przez autoréw atrybuty
starajgce sie przedstawi¢ nagranie za pomocg parametréw modelu harmonicznego. W od-
réznieniu od poprzednikéw, Asgari et al. zastosowali przyuczanie nie za pomoca RBM,
ale rzadkich autokoderéw (sparse autoencoders). Omawiana sie¢ neuronowa charaktery-
zowala sie lepszg dokladnoscia niz klasyfikator oparty na SVM, zwtaszcza gdy wybranym
zestawem atrybutéw byty parametry harmoniczne.

Ravanelli et al. (2014) rozwazali z kolei poprawe klasyfikacji tresci dzwiekowych za po-
mocq hierarchicznego uczenia perceptronéw wielowarstwowych (MLP). W ich przypadku
pierwszy etap przetwarzania opierat sie na perceptronie sktadajacym sie z trzech warstw
ukrytych (po 2000 neurondéw kazda), ktéry generowat predykcje dla 40 klas, operujac na
kontekscie 49 ramek wejsciowych o dtugosci 25 ms. Atrybuty MFCC wyznaczone dla anali-
zowanej sekwencji ramek byly kondensowane za pomoca dyskretnej transformacji kosinu-
sowej (DCT). Predykcje wygenerowane dla réznych fragmentéw nagrania agregowatl na-

stepnie z duzo wiekszym przeskokiem czasowym drugi MLP. Mozna w tym postepowaniu
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doszukac¢ sie pewnej wczesnej analogii do omawianego na stronie 33 splotu z dylatacja — za-
proponowane zestawienie pozwala na zwiekszenie skali czasowej, na ktdérej operuje druga
podsie¢, bez nadmiernego zwiekszania liczby parametréw catego modelu. Chociaz ucze-
nie hierarchiczne polepszato efektywno$¢ systemu, to doktadnos¢ klasyfikacji na poziomie
ramek pozostawata stosunkowo niska (37%).

Eskperymenty Gencoglu et al. (2014) i Khunarsal et al. (2013) sg najblizsze koncepcyj-
nie do rozwigzan zaproponowanych w rozprawie w tym sensie, ze rezygnowaly z reprezen-
tacji na bazie MFCC na rzecz fragmentéw spektrograméw. Gencoglu et al. (2014) wyko-
rzystali 2- i 5-warstwowe perceptrony jako klasyfikatory, pokazujac, ze sie¢ 5-warstwowa
z wstepnym przyuczeniem za pomoca RBM osigga lepsza doktadno$¢ niz sie¢ 2-warstwowa
i model taczacy GMM/HMM. Co ciekawe, brak takiego przyuczenia powodowat, ze stoso-
wana sie¢ osiggata doktadnos¢ klasyfikacji duzo gorszg nawet od GMM/HMM, mimo stosun-
kowo niewielkiej wielko$ci sieci (70 neuronéw na warstwe). Prawdopodobnie mogto to by¢
spowodowane ograniczonym i mocno niezréwnowazonym zbiorem uczacym, ktéry przy 61
klasach liczyt tacznie tylko 1325 przykltadéw o bardzo zréznicowanym czasie trwania. Istot-
nym ograniczeniem zaproponowanej metody jest tez krotki kontekst analizy — klasyfikacja
opieratla sie na fragmentach nagran o dtugosci 150 ms. Na jeszcze mniejszych fragmentach
spektrograméw (16 ms) operowali domyslnie Khunarsal et al. (2013). Dopiero w dodat-
kowych eksperymentach wykazali rosnaca skutecznos¢ klasyfikacji za pomocg perceptronu
wielowarstwowego przy rozszerzaniu okna az do 512 ms.

To wihasnie mozliwo$¢ wydtuzenia kontekstu analizy nagran byla jedna z motywacji
podjecia w rozprawie tematu wykorzystania modeli splotowych do klasyfikacji dzwiekéw
srodowiskowych. Chociaz teoretycznie nic nie stoi na przeszkodzie, aby dtugie sekwencje
ramek prébowac przetwarza¢ za pomocg gltebokich perceptronéw wielowarstwowych, to
brak wspdtdzielenia wag wprowadzanego przez warstwy splotowe powoduje w ich przy-
padku, ze modele te zaczynaja sie znaczaco rozrasta¢ wszerz. Poza kwestiami czysto ob-
liczeniowymi utrudnia to tez uczenie na matych zbiorach danych. Samo zwiekszenie cza-
sowej rozpietosci analizy jest natomiast pozadane, gdyz pozwala na uchwycenie niesta-
cjonarnych aspektéw sygnatu, ktére sa potencjalnie istotne znaczeniowo (np. charaktery-
stycznej modulacji syreny alarmu powietrznego). Obiecujace wyniki zastosowania sieci
splotowych do rozpoznawania mowy pokazaty réwniez, ze architektury tego typu moga
z duzym prawdopodobienistwem efektywnie operowaé bezposrednio na spektrogramach.
Powinno to umozliwi¢ zastgpienie dotychczasowych podejs¢, ktére wyraznie rozgraniczaty

faze ekstrakcji atrybutéw i uczenia klasyfikatora, jednym zintegrowanym modelem.
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Problem zbiorow danych i porownywalnosci

Na zakonczenie warto odnie$¢ sie do jeszcze jednego wyraznego problemu wystepujacego
w dziedzinie detekc;ji i klasyfikacji scen i zdarzen akustycznych, jakim byta w omawianym
okresie trudno$¢ w poréwnywaniu uzyskiwanych wynikéw. Cytowane dotychczas prace
opieraly sie na zbiorach danych, ktére albo byly tworzone ad hoc wylacznie na potrzeby
konkretnego eksperymentu, albo pochodzily z zewnetrznych komercyjnych baz efektéw
dzwiekowych, co w obydwu przypadkach skutkowato mocnym ograniczeniem ich dostep-
nosci. Nie zdarzalo sie réwniez zbyt czesto, aby rozpowszechniane byly implementacje
opisywanych algorytméw. Publikowane kolejno artykuty powtarzaty ten cykl, stad wiedza
na temat rzeczywistego funkcjonowania poszczegdlnych podejs¢, w zaleznosci od zmienia-
jacych sie warunkéw, byta bardzo fragmentaryczna.

Chociaz na przestrzeni czasu ukazato sie kilka zbioréw nagran dostepnych publicznie, to
byty one obarczone réznymi mankamentami, ktére nie pozwolity na wytworzenie sie w tej
materii podobnego konsensusu jak w przypadku ImageNet dla obszaru rozpoznawania obra-
zow. Gléwnymi wadami udostepnianych kolekcji nagran, poza ich niewielkim rozmiarem,
byt specjalistyczny charakter lub ograniczenie do pojedynczego kontekstu akustycznego.

W pierwszy nurt wpisujg sie zbiory MIVIA (Foggia et al., 2014), INRIA NAR (Maxime
et al., 2014), Dares Amstel (Zajdel et al., 2007) i RWCP (Nakamura et al., 2000). MIVIA
specjalizuje sie wylacznie w dwdéch klasach zdarzen zwigzanych z wypadkami drogowymi.
INRIA NAR obejmuje wprawdzie 852 przyktady (42 klasy) zdarzen akustycznych zareje-
strowanych w warunkach domowych, ale z celowo ograniczong jakoscig odzwierciedlajacq
rozwigzania sprzetowe dostepne w mobilnych robotach. Z kolei Dares Amstel zawiera wy-
lacznie nagrania inscenizowanych przyktadéw agresywnych zachowan. Liczebnie najwiek-
szg réznorodnoscig sposrdd tej listy cechuje sie RWCP (9722 przyktadéw), ale sa to dalej
nagrania wzglednie monotematyczne (odgtosy upadania, uderzania przedmiotéw zareje-
strowane w warunkach bezechowych).

W drugiej grupie (pojedynczy kontekst) znalazly sie zbiory Freiburg-106 (Stork et al.,
2012), DCASE 2013 Events (Stowell et al., 2015) i TU Dortmund (Plinge et al., 2014).
Freiburg-106 gromadzi 1479 nagran aktywnos$ci domowych w 22 klasach. DCASE 2013
Events koncentruje sie na srodowisku biurowym (16 klas, 205 zdarzen), podobnie jak TU
Dortmund (pomieszczenie konferencyjne).

Kolekcja teoretycznie pozbawiong obydwu niedoskonatosci jest Dares GI (Van Grootel
et al., 2009), ktéry zawiera 120 jednominutowych fragmentéw nagran dokonanych w rdz-
nych miejscach publicznych. Niestety, oznaczenia konkretnych zdarzen akustycznych zo-
staty w jego przypadku przeprowadzone w spos6b mocno nieusystematyzowany (blisko 800
klas, wiele synonimicznych, $rednio tylko 4 wystapienia na klase), na co réwniez zwracajq

uwage Mesaros et al. (2013).
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Wyrazny byt wiec brak zbioru, ktéry bytby stosunkowo ogdlny w zastosowaniu, a jed-
noczes$nie zawierat pliki dzwiekowe odzwierciedlajace zréznicowane konteksty akustyczne
i sprzetowe. Interesujacym zrédlem pozyskania tego typu materiatéw okazat sie zainicjo-
wany na Uniwersytecie Pompeu Fabra projekt Freesound (Font et al., 2013), ktéry gromadzi
udostepniane na zasadzie licencji Creative Commons nagrania uzytkownikéw wraz z wpro-
wadzonymi przez nich opisami. Na mozliwosci ptynace z takiego rozwigzania wskazali
Stowell i Plumbley (2013) przedstawiajac freefield1010 zawierajacy 10-sekundowe frag-
menty dzwiekowe pochodzace wilasnie ze strony Freesound. Niestety, zalaczone w jego
ramach metadane bazowaty bezposrednio na podanych przez uzytkownikéw opisach i nie
byty dalej weryfikowane, co skutkowato jakoscig niewystarczajaca do typowych celéw ba-
dawczych. Dopiero opublikowany pod koniec 2014 roku UrbanSound8K (Salamon et al.,
2014) byl w stanie lepiej wykorzysta¢ ten potencjat.

Zbidr UrbanSound8K zostat sporzadzony przez reczne przeszukanie i oznaczenie okoto
3000 plikéw zrédtowych (60 godzin materiatu) pod katem wystepowania 10 klas zdarzen
akustycznych spotykanych w warunkach ulicznych. Wystgpienia te zostaly nastepnie po-
dzielone na okoto 4-sekundowe fragmenty, co w rezultacie zapewnito baze 8732 przykta-
déw. Chociaz miejscami dalej mozna mie¢ pewne zastrzezenia co do oznaczen zgroma-
dzonych w nim nagran, to trzeba przyzna¢, ze UrbanSound8K byt istotnym przelomem
jakosciowym i mocno wspomdgt poréwnywalnos¢ w tej dziedzinie badawczej. Na bardzo
podobnej zasadzie powstat tez zbiér ESC-50, sporzadzony w ramach prac autora (Piczak,

2015b). Szczegdtowym jego oméwieniem zajmie sie rozdziat 4.

3.3.2 Lata 2015-2017 - uczenie na reprezentacjach ogolnych

Okres lat 2015-2017 charakteryzowat sie dynamicznym ozywieniem w obszarze rozpo-
znawania dzwieku. Gléwne zmiany, ktére zostaly zapoczatkowane w tym czasie, mozna

podsumowac¢ w nastepujacych punktach omawianych w niniejszym podrozdziale:

* wyodrebnienie i integracja spoteczno$ci badawczej zajmujacej sie tematyka rozpozna-
wania dzwieku wokot warsztatéw Detection and Classification of Acoustic Scenes and
Events,

* poprawa sytuacji w zakresie dostepnosci zbioréw danych i poréwnywalnosci metod,

* popularyzacja wykorzystania sieci splotowych do klasyfikacji dzwieku potgczona z roz-

wojem nowych koncepcji.

Proces skupiania sie spotecznosci badawczej

Tematyka rozpoznawania dzwieku do niedawna nie mogta sie pochwali¢ ani jednym miej-

scem, ktére mozna by okresli¢ jako zajmujace sie tylko tym obszarem badawczym. Dlatego
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tez szczegoOlnie warto$ciowa okazala sie inicjatywa organizacji warsztatéw Detection and
Classification of Acoustic Scenes and Events® podjeta przez Tampere University of Techno-
logy we wspotpracy z Queen Mary University of London, University of Surrey i IRCCyN.

Pierwsze kroki w tym kierunku poczynione zostaly w roku 2013 poprzez zapropono-
wanie otwartego zadania benchmarkowego IEEE AASP Challenge: Detection and Classifi-
cation of Acoustic Scenes and Events (DCASE 2013) (Stowell et al., 2015), ktére polegato
na poréwnaniu nadsytanych metod klasyfikacji scen i zdarzen akustycznych na ujednoli-
conym zestawie zbioréw danych. Ze wzgledu na ich bardzo ograniczony charakter nie
byto mozliwe wyciaggniecie jednoznacznych konkluzji na temat efektywnos$ci poszczegol-
nych metod'?, ale sama inicjatywa przetarta szlak do organizacji kolejnej edycji konkursu,
tym razem polaczonej z czescig warsztatowg — DCASE 2016 (Mesaros et al., 2018).

W momencie finalizowania tresci rozprawy odbyly sie juz dwie edycje tego wydarzenia
(w roku 2016 i 2017), a kolejna zostala zapowiedziana na koniec roku 2018. Po popra-
wieniu pierwszych niedociagnie¢, inicjatywa ta stata sie miejscem gromadzacym spotecz-
no$¢ skupiong wokét tematu rozpoznawania dzwieku, zaréwno od strony akademickiej,
jak i przemystu. Poza umozliwieniem bardziej transparentnego poréwnywania metod kla-
syfikacji scen i zdarzen dzwiekowych, warsztaty DCASE przyczynily sie réwniez do po-
pularyzacji samej dziedziny badawczej, czego efektem jest wydanie specjalne IEEE/ACM
Transactions on Audio, Speech, and Language Processing poswiecone wylacznie tej tematyce
(Richard et al., 2017), czy pierwsza monografia opisujaca ten obszar naukowy (Virtanen
et al., 2018).

Zwigkszenie dostepnosci zbiorow danych

Kolejnym przejawem poprawy sytuacji w dziedzinie klasyfikacji dzwieku jest stopniowe
wypehianie luki w publicznej dostepnosci zbioréw nagran umozliwiajacych poréwnywa-
nie systemow rozpoznawania dzwieku miedzy soba. Istotna role w tym procesie odegraty
wspomniane wcze$niej UrbanSound8K (Salamon et al., 2014) i ESC-50 (Piczak, 2015b).
Chociaz zbiory te nie sq pozbawione mankamentéw zwigzanych z ograniczong iloScig ma-
teriatlu zrédlowego, to z perspektywy czasu mozna ocenié, ze spotkaly sie one z dobrym
przyjeciem spotecznosci, stajac sie nieformalnymi poziomami odniesienia dla kolejnych pu-
blikacji'®.

2 http://dcase.community.
10 Qceny modeli w przypadku klasyfikacji scen dokonywane byty na tgcznie 100 przyktadach, po 10 na klase.
11 Na koniec roku 2017 zestawienie modeli walidowanych na zbiorze ESC-50 liczyto kilkadziesiat pozycji:
https://github.com/karoldvl/ESC-50.
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Do grona zasobéw dostepnych publicznie'? dotaczyty w miedzyczasie réwniez kolek-
cje CICESE Sound Events (Beltran et al., 2015), LITIS Rouen (Rakotomamonjy & Gasso,
2015), przygotowane przez zespot z Tampere University of Technology zbiory konkursowe
DCASE (TUT Acoustics Scenes, TUT Sound Events) (Mesaros et al., 2016b) oraz AudioSet
(Gemmeke et al., 2017). Szczegdlnie tej ostatniej inicjatywie nalezatoby sie stowo komen-
tarza.

AudioSet jest podjetym przez Google przedsiewzieciem o skali dotychczas niespotyka-
nej w rozpoznawaniu dzwiekéw. Zbidr ten sklada sie z hierarchicznej ontologii 635 klas
akustycznych wykorzystanych do oznaczenia blisko 2 milionéw 10-sekundowych fragmen-
téw filméw z serwisu YouTube. Powstanie takiego zasobu, przewyzszajacego liczebnoscig
wszystkie dotychczasowe kolekcje o kilka rzedéw wielkosci, otwiera catkowicie nowe moz-
liwosci dla rozwoju dziedziny. AudioSet posiada jednak kilka mankamentéw, ktére nie
pozwalaja uznac go za zbiér doskonaty.

Po pierwsze, ze wzgledoéw licencyjnych dostarczany jest on wylacznie w formie meta-
danych i linkéw do fragmentéw filmoéw, bez surowej tre$ci dzwiekowej. Rozwigzanie takie
mocno utrudnia rozpoczecie korzystania z tego zbioru i jednocze$nie powoduje, ze podlega
on ciagtej ,erozji” zwigzanej z wygasaniem czesci linkéw!'2.

Drugi aspekt zwigzany jest z samg ontologig. AudioSet jest wyjatkowo niezréwnowa-
zony — najbardziej ogélne kategorie, ,,muzyka” i ,mowa”, liczaq ponad milion przyktadéw
kazda, w czasie gdy znajdujaca sie na koncu ,,szczoteczka do zebéw” zawiera tylko 127
fragmentoéw.

Trzecim problemem tego zbioru jest staba jako$¢ adnotacji. Proces oznaczania tak duzej
iloSci materialu dosy¢ naturalnie wymusza pewne kompromisy, ale w przypadku AudioSetu
znaczaca cze$¢ klas nie spelnia zalozonego odgérnie kryterium jakosci (wiecej niz 50%
poprawnych etykiet), do czego otwarcie przyznajq sie autorzy, zapowiadajac poprawiong
wersje.

Mimo to, pierwsze prace bazujace na tym zbiorze pokazaly juz, ze problem stabych
etykiet (weak labels) mozna zrekompensowac sama iloscig danych (Kumar et al., 2017).
Mozliwe tez, ze w przysztosci uda sie poprawi¢ wiele z wymienionych brakéw poprzez ini-
cjatywe Music Technology Group z Uniwerystetu Pompeu Fabra, autoréw Freesound, okre-
Slang jako Freesound Datasets (Fonseca et al., 2017). Jej pierwszym zatozonym celem jest
zorganizowanie duzego przedsiewziecia crowdsourcingowego do oznaczania tresci wyste-

pujacych w ramach Freesound wedug ontologii przyjetej przez AudioSet. Istnieje wiec realna

12 Aktualne zestawienie zbioréw danych w dziedzinie rozpoznawania dzwieku prowadzi Toni Heittola z Tam-
pere University of Technology: http://www.cs.tut.fi/~heittolt/datasets.

13 Wedtug nieoficjalnych szacunkéw podanych przez Dana Ellisa, jednego z gtéwnych autoréw, dotyczy to
nawet do 1% filméw miesiecznie.
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szansa, ze w perspektywie kilku najblizszych lat w dziedzinie rozpoznawania dzwieku uda

sie wypracowac konsensus podobny do sytuacji z ImageNet.

Upowszechnienie wykorzystania sieci splotowych

Prace autora (Piczak, 2015a), Zhanga et al. (2015) i Espiego et al. (2015), opubliko-
wane réwnolegle w 2015 roku, stanowily pierwsze propozycje wykorzystania sieci sploto-
wych do klasyfikacji dzwiekéw srodowiskowych. Doktadniejsze omdwienie samej koncepcji
przedstawionej w artykule autora zawiera rozdziat 5, ale w tym miejscu warto odnie$¢ sie
pokrétce do gtéwnych podobienstw i réznic miedzy zaprezentowanymi podejSciami.

Wszystkie z omawianych modeli opieraly sie na potaczeniu splotu i grupowania, po
ktérych nastepowato dalsze przetwarzanie za pomocg warstw gestych (w pehi potaczo-
nych). Nie wliczajac warstwy wyijscia, sa to: dwie warstwy splot-max-pooling i dwie ge-
ste w modelu autora, dwie warstwy splot-subsampling i jedna gesta dla Zhanga et al.,
jedno zlozenie splot-max-pooling i cztery warstwy w pelni potaczone w eksperymencie
Espiego et al. Patrzac przez pryzmat dzisiejszych standardéw wizji komputerowej byly to
wiec sieci wzglednie ptytkie, ale z pewnoscig nie odbiegaty znaczaco od pierwszych préb
W obszarze przetwarzania mowy.

W miare zblizona w kazdym przypadku byta tez wejSciowa reprezentacja danych. Model
autora operowat na fragmentach spektrograméw o rozmiarze 60 x 41, Zhang et al. przyjeli
wymiary 40 x 52, natomiast Espi et al. analizowali wariant 129 x 30.

W poréwnaniu do prac Zhanga et al. i Espiego et al., gtéwne rdéznice pracy autora spro-
wadzaja sie do wykorzystania filtréw wertykalnych (57 x6) zamiast kwadratowych (od 5x5
do 9 x 9), a takze wprowadzenia dropoutu oraz aktywacji typu ReLU. Charakterystyczna
cecha jest réwniez, inspirowane artykutem Abdel-Hamida et al. (2013), wykorzystanie dru-
giego kanatu ,delta”, zawierajacego rdéznice spektrogramu po czasie.

Potencjal modeli splotowych w klasyfikacji dzwieku zostat szybko dostrzezony, co bar-
dzo dobrze obrazujg statystyki gtdéwnego zadania DCASE 2016 - klasyfikacji scen akustycz-
nych'4. Spos$rdéd 49 rozwigzan zgltoszonych w roku 2016, ponad potowa opierata sie na
sztucznych sieciach neuronowych, z mniej wiecej réwnym podziatem na warianty splotowe
i niesplotowe. W kolejnej edycji (DCASE 2017'°) udziat ten byt jeszcze wyrazniejszy — splo-
towe sieci neuronowe mozna byto odnalez¢ w wiecej niz potowie z 97 nadestanych modeli.
Co ciekawe, tylko jedno zgloszenie w pierwszej pietnastce rankingu obyto sie bez zastoso-
wania jakiejkolwiek formy sieci splotowych.

Podobny proces przemiany dotknat tez obszaru bioakustyki, gdzie w ramach zadania

BirdCLEF2016 (Goéau et al., 2016), zajmujacego sie klasyfikacja spiewu 999 gatunkéw

14 http:/ /www.cs.tut.fi/sgn/arg/dcase2016/task-results-acoustic-scene-classification.
15 http:/ /www.cs.tut.fi/sgn/arg/dcase2017/challenge/task-acoustic-scene-classification-results.
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ptakéw z Ameryki Potudniowej, modele splotowe pojawity sie po raz pierwszy (Sprengel
et al., 2016; Piczak, 2016; Toth & Czeba, 2016). Architektury tego typu odegraty do-
minujacg role réwniez w pdzniejszym Bird Audio Detection Challenge 2016-2017 (Stowell
et al., 2016).

Przy tak duzej liczbie nowych publikacji w obszarze wykorzystania splotowych sieci

neuronowych do klasyfikacji dzwieku trudno jest odnies¢ sie do wszystkich prac bardziej

szczegotowo. Mozna jednak w bardzo skondensowany sposéb wskaza¢ kilka trendéw ba-

dawczych i ptynacych z nich wnioskéw:

prostsze architektury mogg sie dobrze sprawowa¢ w przypadku mniejszych zbioréw
danych (Phan et al., 2016),

dla skali osiaganej przez AudioSet widoczny jest juz wzrost doktadnosci gtebszych
modeli (kolejno AlexNet, VGG, Inception, ResNet-50) (Hershey et al., 2017),
najdoktadniejsze systemy zazwyczaj tworza komitety klasyfikatoréw, rowniez uzu-
pelniajac sieci splotowe innymi metodami (Eghbal-Zadeh et al., 2016),

chociaz uczenie modeli rekurencyjnych nie jest fatwe, to moga by¢ one rozszerzeniem
wariantéw splotowych (Parascandolo et al., 2016, 2017),

waznym etapem uczenia jest umiejetne syntetyczne zwiekszanie iloSci danych (data
augmentation) (Salamon & Bello, 2017; Takahashi et al., 2016),

sieci splotowe mozna wykorzysta¢ na jeszcze ogolniejszych reprezentacjach niz spek-
trogramy (tzw. uczenie end-to-end), ale jest to zadanie trudniejsze (Tokozume &
Harada, 2017; Dai et al., 2017), mimo ze modele splotowe z powodzeniem potrafig
aproksymowac przeksztatcenie do spektrogramu (Tax et al., 2017),

nowym zagadnieniem jest wykorzystanie informacji przestrzennej z nagran wieloka-
natowych, dotychczas ograniczone dostepnoscig danych (Adavanne et al., 2017),
ze wzgledu na specyfike zbioréw danych waznym praktycznym problemem badaw-
czym bedzie poprawa efektywnosci uczenia na zaszumionych etykietach (weak/noisy
labels) (Kumar & Raj, 2017b),

uczenie modeli akustycznych jest tez mozliwe poprzez innowacyjne wykorzystanie
transferu wiedzy z modeli wizyjnych bez koniecznosci pozyskiwania nowych danych
etykietowanych (Aytar et al., 2016; Arandjelovi¢ & Zisserman, 2017a,b),

w praktycznych zastosowaniach waznym aspektem bedzie tez wykorzystanie lekkich
wariantéw modeli w sieciach inteligentnych sensoréw z lokalnym przetwarzaniem
(AbeRer et al., 2017; Mydlarz et al., 2017)16,

16Innym przykladem takiego zastosowania jest praca autora typu proof-of-concept, implementujaca ograni-
czony model splotowy na komputerach jednoptytkowych Raspberry Pi dla celéw monitoringu rezerwatéw
przyrody: https://github.com/karoldvl/EARS, https://sensingclues.com/serval/.
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Gléwnym wnioskiem ptyngcym z podsumowania ostatnich lat w dziedzinie rozpoznawania
dzwieku jest podkre$lenie jej dynamicznego dojrzewania do stania sie pelnoprawnym ob-
szarem badawczym. Jednocze$nie tez mozna juz z duza doza pewnosci powiedzie¢, ze splo-
towe sieci neuronowe réwniez w tym obszarze przyjely sie jako wazne narzedzie. Fakt ten
dodatkowo potwierdza teze stawiang w rozprawie, ze modele splotowe moga by¢ z powo-
dzeniem wykorzystane do klasyfikacji dzwiekéw srodowiskowych mimo ich odmiennego,

mniej ustrukturyzowanego charakteru niz w przypadku mowy i muzyki.
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Rozdziat 4

ESC - zbior nagran Srodowiskowych’

41 Wprowadzenie

Jedna z przeszkdéd w rozwoju metod klasyfikacji scen i zdarzen akustycznych jest przedsta-
wiona w podrozdziale 3.3.1 silna fragmentacja wysitkéw badawczych i duza trudno$¢ w ich
poréwnywaniu czy odtworzeniu. Wiekszos¢ eksperymentéw, do ktdérych odnosity sie prze-
gladowe prace Barchiesiego et al. (2015) oraz Chachady i Kuo (2014), przeprowadzana
byta na bardzo specyficznych zbiorach danych o matej wielkosci lub (czeSciowo) komer-
cyjnym charakterze. Ograniczona liczba dostepnych publicznie zbioréw, a takze trudnos¢
z uzyskaniem kodu Zrédtowego do wiekszosci publikacji powoduja, ze odtworzenie pre-
zentowanych wynikéw jest trudniejsze, niz powinno by¢. Sytuacja ta kontrastuje mocno
z obszarem przetwarzania obrazéw, gdzie zbiory takie jak MNIST?2, CIFAR®, a z czasem
tez ImageNet*, staly sie standardowymi wyznacznikami dla poréwnywania efektywnosci
poszczegodlnych metod klasyfikacji obrazéw miedzy soba.

Z tego tez wzgledu celem przy$wiecajacym tworzeniu zbioru nagran omawianego w ni-
niejszej rozprawie byto utatwienie prowadzenia bardziej transparentnych badan w dziedzi-

nie klasyfikacji dzwiekéw srodowiskowych poprzez:

* publiczne udostepnienie zbioru nagran, ktéry mégtby postuzy¢ jako odniesienie dla
poréwnywania efektywnosci metod klasyfikacji dzwieku,

* zaprezentowanie szacunkowego punktu odniesienia w postaci doktadnosci klasyfika-
cji nagran pochodzacych z tego zbioru uzyskiwanej w eksperymentach z udziatem

ludzi,

1Wyniki prac autora zwigzane z przygotowaniem i analizg opisywanego zbioru nagran $rodowiskowych zo-
staly przedstawione w ramach publikacji konferencyjnej ,,ESC: Dataset for Environmental Sound Classifi-
cation” (Piczak, 2015b) oraz towarzyszacych jej materiatéw uzupeiajgcych (https://github.com/karoldvl/
paper-2015-esc-dataset/). Niniejszy rozdzial rozszerza to oméwienie o poglebiong czes¢ eksploracji zbioru
danych, a takze uaktualnia je o zestawienie publikacji wykorzystujacych zbidr ESC jako zbidr referencyjny.

2 http://yann.lecun.com/exdb/mnist/.

3 https:/ /www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar.html.

4 http:/ /www.image-net.org/.
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* porédwnanie tak otrzymanych wynikéw z doktadnoscia klasyfikacji uzyskiwanag przez
typowe Kklasyfikatory uczenia maszynowego wykorzystujace najczesciej spotykane
atrybuty,

* udostepnienie kodu zrédtowego w formacie Jupyter Notebook z rozszerzona analiza

zbioru danych, pozwalajacego na tatwa replikacje uzyskanych wynikéw.

4.2 Metodyka tworzenia zbioru

Zalozenie o mozliwie nieograniczonym licencyjnie rozpowszechnianiu tworzonego zbioru
wymuszato pozyskanie materiatu zrédlowego na jeden z dwdch sposobéw: albo poprzez
jego nagranie we wlasnym zakresie, albo poprzez przetworzenie dostepnych w Internecie
tresci o odpowiednio otwartej licencji. W przypadku pierwszego rozwigzania ewidentng
zaletg jest pelna kontrola nad procesem pozyskiwania materialéw zrédtowych, ich jako-
Scig i wykorzystywanym sprzetem, a takze catkowita dowolno$¢ dalszego licencjonowa-
nia. Gléwna przeszkoda w tym wypadku jest niestety pracochtonno$¢ uzyskania tg metoda
zbioru, ktory bytby odpowiednio zréznicowany pod katem typdéw zdarzen i warunkéw na-
grywania (geograficznych, sprzetowych).

Duzo blizsze rzeczywistym sytuacjom spotykanym przez typowego uzytkownika jest
wykorzystanie nagran z baz tworzonych i nadzorowanych wtasnie przez spoteczno$¢. Przy-
ktadem takie przedsiewziecia jest projekt Freesound®, ktéry udostepnia nagrania na bazie
licencji typu Creative Commons. W zwigzku z tym prezentowany zbidér nagran srodowisko-
wych ESC (Environmental Sound Classification), podobnie jak UrbanSound8K®, opiera sie
wlasnie na tre$ci dzwiekowej pochodzacej z bazy Freesound.

ESC udostepniany” jest w trzech czesSciach: ESC-50, ESC-10 i ESC-US. Gléwna z nich
jest ESC-50 — etykietowany zbidér 50 klas dzwiekéw Srodowiskowych licencjonowany na
warunkach Creative Commons Attribution Non-Commercial. Klasy zdarzen zawarte w jego
ramach zostaly wybrane arbitralnie, starajac si¢ zachowa¢ réwnowage miedzy gtéwnymi
kategoriami dzwiekdw, a takze bioragc pod uwage ograniczenia w liczebno$ci i réznorod-
nosci nagran zrédtowych, jak i subiektywna ocene uzytecznosci i wyrazistosci poszczegol-
nych klas. Pozyskanie materiatéw dzwiekowych z bazy Freesound polegato na wykonaniu
zapytan o treSci zwigzanej z konstruowanymi klasami. Tak wygenerowane wyniki byty na-
stepnie recznie oceniane i weryfikowane przez autora poprzez oznaczanie fragmentéw za-
wierajacych zdarzenia dzwiekowe nalezace rzeczywiscie do danej klasy. Na podstawie spo-

rzadzonych oznaczen utworzone zostaly 5-sekundowe fragmenty (krétsze zdarzenia byly

5 https:/ /freesound.org/.
6 https:/ /serv.cusp.nyu.edu/projects/urbansounddataset/urbansound8k.html.
7 http://dx.doi.org/10.7910/DVN/YDEPUT. ESC-50 réwniez przez: https://github.com/karoldvl/ESC-50.
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odpowiednio uzupekiane cisza), ktére podlegaly konwersji do ujednoliconego formatus®.
Catos¢ zbioru zostata nastepnie podzielona na pie¢ réwnolicznych podzbioréw walidacyj-
nych w ten sposéb, aby zagwarantowa¢, ze fragmenty nagran pochodzace z tego samego

materiatu zZrédtowego umieszczone zostang w tym samym podzbiorze.

4.3 Opis zawartosci zbioru

ESC-50 sktada sie z 2000 etykietowanych nagran nalezacych do 50 klas (40 przyktadéw
na klase). Klasy te tworza pie¢ luzno zdefiniowanych kategorii gtéwnych (po 10 klas na

kategorie):

* odglosy zwierzat,

* odglosy srodowiska naturalnego, wody,
* odglosy ludzkie (z wylaczeniem mowy),
* dzwieki wewnetrzne (domowe),

* dzwieki zewnetrzne (hatas miejski).

Rysunek 4.1 zawiera wizualizacje przyktadowych fragmentéw dla poszczegdlnych klas na-
lezacych do zbioru ESC-50.

Celem procesu oznaczania i selekcji materiatu Zrddlowego bylo utrzymanie zdarzen
dzwiekowych danej klasy jako dominujacych we fragmencie, z mozliwie ograniczonym ha-
tasem tla. Wykorzystane nagrania rejestrowane byly jednak w warunkach dalekich od ste-
rylnosci studia nagraniowego, stad mozliwe jest wystepowanie niewielkiego naktadania sie
zdarzen w warstwie tla.

ESC-50 zapewnia ekspozycje na zréznicowany zestaw dzwiekéw. Niektére z nich sg
bardzo powszechnie spotykane (smiech, miauczenie kota, szczekanie psa), niektére mocno
charakterystyczne (ttuczenie szkta, mycie zebéw), a jeszcze inne cechuja sie subtelniejszymi
réznicami miedzy soba (np. hatas helikoptera i samolotu).

Jednym z potencjalnych niedostatkéw tworzonego zbioru jest stosunkowo ograniczona
liczba przyktadéw dla pojedynczej klasy. Poza kosztem recznego oznaczania i selekcji odpo-
wiednich fragmentdéw, czynnikiem ograniczajacym w tym wypadku byto réwniez zalozenie
o checi utrzymania $cistej réwnowagi w liczebnej reprezentacji poszczegdlnych klas (kazda
z nich zawiera po 40 przyktadéw). O ile w przypadku stosunkowo powszechnych zdarzen
dzwiekowych odszukanie setek odpowiednich nagran zrédtowych nie stanowi wiekszego

problemu, to zadanie to jest duzo trudniejsze dla klas bardziej egzotycznych. Niemniej

8 Oryginalny format: czestotliwo$é prébkowania 44,1 kHz, monofoniczny, Ogg Vorbis z kompresja 192 kbit/s.
W poézniejszej wersji zbioru, dla wiekszej kompatybilno$ci odczytywania, pliki udostepnione zostaly w for-
macie WAVE.

109



Pasma melowe

N
o
o o

ROZDZIAL 4. ESC - ZBIOR NAGRAN SRODOWISKOWYCH

Odgtosy Odgtosy Srodowiska, Odgtosy ludzkie Dzwigki wewnetrzne, Dzwieki zewnetrzne,
zwierzat naturalnego, wody (bez mowy) domowe hatas miejski

Pies Deszcz
(1-85362-A-0.wav) (5-193339-A-10.wav)

Ptaczace dziecko
(4-185575-B-20.wav)

Pukanie (drzwi, drewno)
(1-103999-A-30.wav)

Helikopter
(5-191131-A-40.wav)
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-

o

Kogut Fale morskie Kichnigcie Klikanie myszka Pita tancuchowa
200 (3-154957-A-1.wav) (2-133863-A-11.wav) (5-201274-A-21.wav) (3-158056-B-31.wav) (5-216370-A-41.wav)
0 _ m - -
Swinia Skwierczacy ogien Oklaski Pisanie na klawiaturze Syrena
200 (4-147240-A-2.wav) (2-30322-A-12.wav) (5-209989-A-22.wav) (2-109316-A-32.wav) (2-70939-A-42.wav)
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(5-194899-A-3.wav) (1-57318-A-13.wav) (1-30709-A-23.wav) (4-108352-A-33.wav) (3-153057-A-43.wav)

Silnik
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(4-165845- A 45 wav)

Kura Wiatr Smiech Odkurzacz Dzwony koscielne
(5-248341-A-6.wav) (5-217186-B-16.wav) (5-263775-A-26.wav) (2-106073-A-36.wav) (4-140034-A-46.wav)
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o

Zaba Cwierkajace ptaki Kaszel

Otwierana puszka
(3-70962-C-4.wav) (4-187769-B-14.wav) (3-132601-A-24.wav)

(2-87282-A-34.wav)

Kot
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Krople wody
(1-50623-A-15.wav)

Kroki Zmywarka
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Owad Nalewana woda Mycie zebow Budzik Samolot
(4-172500-B-27.wav)

(5-194932-A-7.wav) (5-205589-B-17.wav) (4-209698-A-37.wav)

Chrapanie Tykajacy zegar Sztuczne ognie
(2-52001-B-28.wav) (2-141584-A-38.wav) (3-172922-A-48.wav)

Rozbijane szkto
(1-85184-A-39.wav)

0 2,5 50

Rys. 4.1: Wizualizacja wybranych nagran zbioru ESC-50 dla poszczegdlnych klas. Klasy nalezace
do podzbioru ESC-10 zaznaczono kolorem ciemnordézowym.

(5-215445-A-47.wav)

N
[=]
o o
d
v
i<

Owca
(5-198891-B-8.wav)

Sptuczka toaletowa

200 (3-108677-A-18.wav)

o
l
I

Kruk Burza Picie

Pita reczna
(2-108767-B-9.wav) (5-156999-B-19.wav) (3-140323-A-29.wav)

200 (4-251645-A-49.wav)

o

o

2,5 5

o

2,5

v
o

2,5

4]
N
wn
w

Czas
(w sekundach)

110



4.3. OPIS ZAWARTOSCI ZBIORU

wydaje sie, ze liczba ta zapewnia juz wystarczajaca uzyteczno$¢ zbioru i moze by¢ poten-
cjalnie rozszerzona w przypadku wystapienia odpowiedniego zainteresowania tego typu
kolekcja.

W zastosowaniach uczenia bez nadzoru lub z wykorzystaniem stabych etykiet cze$ciowq
odpowiedzig na braki ilo§ciowe nagran moze by¢ tez wykorzystanie zbioru ESC-US (unsu-
pervised), ktory zawiera dodatkowe 250 000 fragmentow nagran w takim samym formacie
jak ESC-50. Chociaz ESC-US formalnie zostal sporzadzony jako zbiér nieetykietowany, to
zachowane w nim zostaly metadane (opisy zawartosci, tagi) wprowadzone dla materiatéw
zrédtowych przez spotecznos¢ Freesound. Nie byly one jednak weryfikowane indywidualnie
przez autora, stad ich jako$¢ opiera sie wylacznie na procesie moderacji tresci zapewnia-
nym przez Freesound.

Sam ESC-50 powstal natomiast jako rozszerzenie ESC-10, mniejszego zbioru stworzo-
nego w poczatkowej fazie jako praca typu proof-of-concept, zawierajacego 10 klas dzwieko-

wych przedstawiajacych trzy gtéwne grupy dzwiekow:

* dzwieki perkusyjno-wybuchowe, w tym z bardzo znaczacymi wzorcami czasowymi
(kichniecie, szczekajqcy pies, tykajqcy zegar),

» dzwieki z silng zawarto$cig harmoniczng (ptaczqce dziecko, piejacy kogut),

* tekstury tta akustycznego z mniej lub bardziej wyrazna struktura (deszcz, fale morskie,

skwierczqcy ogien, helikopter, pita tanicuchowa).

Podzbidr ten, udostepniany bez ograniczen co do zastosowan komercyjnych na zasadzie li-
cencji Creative Commons Attribution, zapewnia duzo prostszy problem klasyfikacyjny. Roz-
poznawanie dzwiekéw z tak ograniczonego zestawu zdarzen, bedgce zadaniem trywialnym
z perspektywy ludzkiej, stawia wiec bardzo wysoko poprzeczke oczekiwanej doktadnosci
klasyfikacji wzgledem automatycznych systeméw rozpoznawania dzwieku. Wieksza wy-
razisto$¢ rozni¢ pomiedzy klasami powoduje, ze podzbiér ten moze faworyzowaé inne,
prostsze metody klasyfikacji niz caty ESC-50. Wida¢ to przy analizie separowalnosci po-
szczegblnych klas przedstawionej na rysunkach 4.2, 4.3 i 4.4.

Pierwszy z nich ilustruje rozkltady empiryczne typowych atrybutéw niskopoziomowych
opisywanych w podrozdziale 3.2.2 wyznaczonych dla zbioru ESC-50°. Przy uwzglednie-
niu wszystkich 50 klas dostrzezenie wyraznych wzorcéw nie jest tak fatwe, mozna jednak
wskaza¢ na kilka prawidlowosci. Analiza $redniego poziomu energii (RMSE) pozwala na
oddzielenie dzwiekdéw o charakterze ciagltego hatasu tta (odkurzacz, syrena jak i wigkszo$¢
klas z kategorii dzwiekéw zewnetrznych) od dzwiekéw Srodowiska domowego (klikanie
myszkq, pisanie na klawiaturze) czy naturalnego (¢wierkajqce ptaki, krople wody). Atrybut

zero-crossing rate, wykorzystywany miedzy innymi do rozrézniania dzwiekéw perkusyjnych

9 Warto$ci atrybutéw wyznaczane byty z odrzuceniem ramek, w ktérych dominowata cisza (RMSE < 0,005).
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RMSE ZCR  S.centroid S.spread S.roll-off S.flatness MFCC#1 MFCC#2 MFCC#3 MFCC#4
pies (|| il A | I | NN U 1 O | NN | N |
kogut | ||| || | I | NN |1 U | N ) O N Y
Swinia [[[<] ([ (W 0 W W) T W
krowa ||| | Ll I | JE N €| || |t/
zaba ([l [[W W W H | N | | I N Y. .
Kot | il N VA | U 1 N 1 AN ||
Kura (|| | M ¥ 1 I | oy N |1 NN U I | N -
owady || | | RN | iy N | I | I Ny T |
Owea || M 0 /I N L M T
AL | | N |y N | I AN (/i
Deszcz | || S N N | O | I N ¢ AN | ROTET

Fatemorskie [[J| (Ml IO W0 M W 0 0 W THE T |
Skwierczacy ogief [ 01 I 1 I O RN | |y 1 -
Swierszeze || P TR [ TELH AR N .
Cwierkajace ptaki || L YT N N Y I iy JEERE I .
Krople wody | I 1 0 Iy G U |1 N I I |y |
wiate |||} i T | [ WOC W0 WO

Nalewana woda || 1N N 1 N M |/ i | mp v
sptuczkatoaletowa [||  [f[ [l [ [l | I | I Y-
Burza ||| | il A ] | | AN ) N | O |
Placzacedziecko [l|  JF [T M 0 M 0l I T T
Kichniecie [ 0 1 T | O 1y 1 N | | N I ||
oiastd [|f W W W K LI TIH |

Oddech || (U | N | N | N ) I 1 I | I NN

Kaszel ||| LI N 1 I ¥ | W N T A |/ I | .

Krold | 1 N 1 v | B T

Smiech [l [[H [T 0 I T T LT T T T

Mycie zebow | R 1 | s O vy
Chrapanie || [ I N | I ) A Oy A || I | N D

Picie || 12 1 Y 1 N v v

Pukanie (drzwi, drewno) ||| | il L IH TH = U X 1 | |
Klikanie myszka | 1 N U T | i |
Pisanie na klawiaturze || 1 N | Y O 1 oy SN N N N .
Skrzypiace drzwi, drewno || | | | O |y PR T W
Otwierana puszka ||| SR 1 T 1 U | I oy i 1 | IR I .
zmywarka ||| l] LI ) R A A . I || I | | TR -
Odkrzacz | || [kl [ [ Ll U ) RN |} I |

Budzik [[[] [ [T TECC T PR I [ W

Tykajacy zegar | | B I | N YRk U 1Y N | NN € NIt [
Rozbijaneszito ||| [f] [FL W HE P | AT || N ||
Hetikopter | [{| [ [lf I CIE TH I [ EUCEE I WO E
Pitatacuchowa | [ ] (IO [T 0 WL THL A 1 I || I Y.
syrena | || || i T I [ O (]

Klakson ||| || A | IR || AN | I | I | IR | DN (|

sitnile || N 1 N O I N | YN | I (MW

Pociag ||| M I | IR | I | N R AW e

Dzwony koscietne ||| ] i L Tl | L HUCEE T |
samotot ||| || ([ TH W | | M TR TR TR

Sztuczne ognie || L T T T U N I B I .

Pita reczna |H IH I“ I” I“ III \_",I_H_HL_‘
? Q} 90 & Q \Y '{f) °0 Q

Q Q

N N 3] » 9 S O
,\“.9 S & N N »

o o o \,9"0 .,,e°° RN
Rys. 4.2: Rozklady empiryczne wybranych atrybutéw niskopoziomowych dla nagran pochodzacych
ze zbioru ESC-50. Kolorem ciemnorézowym zaznaczono klasy nalezace do podzbioru ESC-10. Po-
szczegOlne pola ilustrujg kwartyle i warto$¢ Srednig (pomaranczowy punkt) kolejno dla atrybutéw:
sredniej energii, zero-crossing rate, centroidu widma, rozpietosci widmowej, punktu spadku widma,

ptaskosci widma oraz czterech pierwszych MFCC (z wytaczeniem wspétczynnika zerowego).
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Rys. 4.3: Zobrazowanie klas zbioru ESC-10 w przestrzeni dwuwymiarowej za pomocg technik Prin-
cipal Component Analysis (PCA), t-distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) i Uniform Ma-
nifold Approximation and Projection (UMAP).

(miedzy werblem a bebnem basowym) (Gouyon et al., 2000), takze w przypadku ESC-50
wyraznie oddziela dzwieki na podstawie dominujacych czestotliwo$ci. Zachowujac sie po-
dobnie do centroidu widmowego (spectral centroid), réznicuje on miedzy odgtosami burzy,
wiatru czy pukania a np. rogbijaniem szkta czy dzwiekiem budzika. W duzej mierze podob-
nie zachowuja sie wartosci rozpietosci widmowej (spectral spread) i punktu spadku widma
(spectral roll-off). Ptaskos¢ widma (spectral flatness) dla wiekszosci klas jest atrybutem stabo
dyskryminujacym, funkcjonuje jednak jako dobry detektor rogbijanego szkta. Jest to o tyle
wazne, ze klase te mozna okresli¢ jako zdarzenie rzadkie i zazwyczaj niebezpieczne, stad
ma ona szczegdlne znaczenie praktyczne z punktu widzenia systeméw nadzoru i ochrony
przeciwwlamaniowej. Interpretacja wartosci MFCC jest kwestig trudniejsza, tym bardziej,
ze powinna by¢ dokonywana wielowymiarowo dla wszystkich wspdtczynnikéw tacznie.
Uzyskanie bardziej intuicyjnego rozumienia tych zaleznosci jest natomiast mozliwe po-
przez wizualizacje zbioru w przestrzeni dwuwymiarowej za pomoca popularnych technik
mapowania: PCA — analizy gtéwnych sktadowych, t-SNE — t-distributed Stochastic Neighbor
Embedding (Maaten & Hinton, 2008) i UMAP — Uniform Manifold Approximation and Pro-
jection (McInnes & Healy, 2018). Rysunek 4.3 poréwnuje wyniki takiego przedstawienia
wygenerowanego dla ESC-10 na podstawie omawianych dotychczas atrybutéw rozszerzo-
nych o wartosci 12 wspétczynnikéw mel-cepstralnych. O ile w przypadku PCA jest to troche
gorzej widoczne, to juz dla t-SNE i UMAP wigkszo$¢ klas udaje sie¢ osadzi¢ w stosunkowo
dobrze oddzielonych skupiskach. Najwieksza trudnos$¢ odseparowania sprawiaja nagrania

pity tancuchowej, tykajqcego zegara i szczekania psa.
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PCA t-SNE UMAP

0: Pies 10: Deszcz « 20: Ptaczace dziecko « 30: Pukanie (drzwi, drewno) 40: Helikopter
+ 1: Kogut « 11: Fale morskie » 21:Kichniecie 31: Klikanie myszka + 41: Pita tancuchowa
« 2:Swinia 12: Skwierczacy ogien o 22: Oklaski 32: Pisanie na klawiaturze 42: Syrena
¢ 3:Krowa 13: Swierszcze 23: 0Oddech « 33: Skrzypiace drzwi, drewno 43: Klakson
« 4:7aba 14 Cwierkajqce ptaki o 24: Kaszel 34: Otwierana puszka 44: Silnik
+ 5:Kot « 15: Krople wody 25: Kroki . 35:Zmywarka = 45: Pocigg
6: Kura 16: Wiatr + 26: Smiech « 36: 0dkurzacz 46: Dzwony koscielne
7:0wady ., 17: Nalewana woda - 27: Mycie zebow « 37:Budzik « 47:Samolot
8: Owca 18: Sptuczka toaletowa  + 28:Chrapanie 38: Tykajacy zegar » 48:Sztuczne ognie
o 9:Kruk . 19: Burza + 29:Picie 39: Rozbijane szkto * 49:Pitareczna

Rys. 4.4: Zobrazowanie klas zbioru ESC-50 w przestrzeni dwuwymiarowej za pomocg technik PCA,
t-SNE i UMAP. Liczby odpowiadajace poszczegdlnym klasom umieszczone zostalty w srodkach ciez-
kosci punktéw nalezacych do danej klasy.

Sytuacja mocno komplikuje sie dla catosci zbioru ESC-50, przedstawionego na rysunku 4.4.
Poza tworzeniem sie niewielkich lokalnych skupisk specyficznych dla pojedynczej klasy (wi-
dac¢ to wyraznie na przyktadzie klasy 48 — sztuczne ognie czy 47 — samolot), mozna réwniez
zauwazy¢ pewng tendencje blizszego wystepowania klas nalezacych do tej samej gtéwnej
kategorii (zaznaczonych na rysunku poprzez zastosowanie zblizonych odcieni do ich re-
prezentacji). Niewatpliwie jednak wizualizacje te potwierdzaja, ze problem klasyfikacji
nagran nalezacych do zbioru ESC-50 jest duzo bardziej ztozony od ESC-10, co widoczne

jest réwniez w wynikach osigganych przez modele opisywane w kolejnym podrozdziale.
4.4, Wyniki uzyskiwane przez ludzi i podstawowe klasyfikatory

4.4 Klasyfikacja przez ludzi

Ludzki uktad stuchowy radzi sobie bardzo dobrze z jednoczesnym rozpoznawaniem wielu
bodzcéw stuchowych, nawet w bardzo hatasliwym otoczeniu. Dlatego tez przy tak uprosz-
czonym zadaniu, jakie przedstawia klasyfikacja nagran ze zbioru ESC, mozna oczekiwac, ze

nie bedzie ono dla niego zadnym wyzwaniem. Faktycznym celem postawionym w ramach
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badania bylo wiec stwierdzenie, na ile proste jest to zadanie. Do odpowiedzi na to py-
tanie wykorzystana zostata platforma crowdsourcingowa CrowdFlower'©, ktdrej uczestnicy
podjeli sie préby klasyfikacji nagran nalezacych do etykietowanej czesci zbioru ESC.

Przeprowadzony eksperyment polegat na udostepnieniu kazdemu uczestnikowi pewnej
liczby nagran do odstuchania i wybrania przez niego jednej z, odpowiednio, 10 lub 50
klas, ktdra najlepiej opisywataby zaprezentowane nagranie. Uczestnicy otrzymywali stalg
stawke wynagrodzenia za jednostke wykonanej pracy (oznaczenie 10 nagran). Kontrola
jakosci catego procesu zapewniona zostata przez dostepne w ramach platformy procedury
(preselekcje uczestnikow i biezacy monitoring za pomoca pytan kontrolnych z oczekiwang
odpowiedzig). Surowe wyniki byly nastepnie zweryfikowane przez autora celem odfiltro-
wania obserwacji skrajnych — w procesie tym odrzucona zostala nieznaczna czes¢ uzyska-
nych wynikéw. Dla kazdego zbioru danych zebrano okoto 4000 préb klasyfikacji (w przy-
blizeniu dwie niezalezne oceny dla kazdego nagrania zbioru ESC-50 i dziesie¢ w przypadku
ESC-10). Chociaz ze wzgledu na strukture eksperymentu trudno o formalng statystyczng
interpretacje wynikéw, to badanie to zapewnia szacunkowgq ocene ludzkich zdolnosci w za-
kresie rozpoznawania dzwiekéw $§rodowiskowych zawartych w zbiorach ESC.

Srednia doktadno$¢ klasyfikacji w przeprowadzonym eksperymencie wyniosta 95,7%
dla podzbioru ESC-10 i 81,3% dla catego ESC-50. Analiza przedstawionych na rysunku 4.5
szczegotowych wynikéw dla pojedynczych klas wskazuje na znaczace wahania w zaleznosci
od typu zdarzenia dzwiekowego — od 37,8% dla odgtoséw zmywarki do blisko 100% w przy-
padku ptaczqcego dziecka i szczekajqcego psa. Patrzac bardziej zbiorczo, mozna wskazac na
trzy grupy dzwiekéw réznigce sie pod katem trudnos$ci rozpoznawania przez uczestnikéw

eksperymentu:

* klasy tatwe (wiekszo$¢ odgloséw ludzkich, niektére zwierzeta, charakterystyczne
dzwieki jak rogbijane szkto),
* klasy trudne (gtéwnie tekstury tta akustycznego, hatasy mechaniczne),

* klasy srednie (pozostate).

Podziat ten wydaje sie dosy¢ spdjny z funkcjonowaniem uktadu stuchowego — klasy spra-
wiajace trudno$¢ w rozréznieniu zawierajgq gtéwnie elementy monotonnego lub wrecz iry-
tujacego hatasu, ktére sg w zyciu codziennym bezwiednie odfiltrowywane ze Swiadome;j
percepcji, natomiast duzo tatwiejsze jest wychwycenie odgtoséw interakeji z innymi ludzmi
lub sygnatéw potencjalnego niebezpieczenstwa.

Wraz ze wzrostem liczby rozwazanych klas, jednym z probleméw w tego typu ekspery-
mentach staje sie tez pojawiajaca sie wsrdd uczestnikéw trudno$¢ w wizualnej orientacji

w gaszczu mozliwych do wyboru opcji. W przypadku 50 klas zdarzen dzwiekowych zbioru

10 CrowdFlower funkcjonuje obecnie pod nazwa Figure Eight: https://www.figure-eight.com.

115


https://www.figure-eight.com

ROZDZIAt 4. ESC - ZBIOR NAGRAN SRODOWISKOWYCH

ESC-50

Pies .
Kogut .
Swinia .
Krowa .
Zaba .
Kot .
Kura .
Owady .
Owca .
Kruk .
Deszcz .
Fale morskie .
Skwierczacy ogien .
Swierszcze .
Cwierkajace ptaki .
Krople wody .
Wiatr .
Nalewana woda L
Sptuczka toaletowa .
Burza L4
Ptaczace dziecko .
Kichniecie .
Oklaski .
Oddech .
Kaszel .
Kroki .
Smiech °
Mycie zebow .
Chrapanie .
Picie .
Pukanie (drzwi, drewno) .
Klikanie myszka .
Pisanie na klawiaturze .
Skrzypiace drzwi, drewno .
Otwierana puszka .
Zmywarka .
Odkurzacz .
Budzik .
Tykajacy zegar .
Rozbijane szkto .
Helikopter .
Pita tafncuchowa .
Syrena .
Klakson .
Silnik .
Pociag .
Dzwony koscielne .
Samolot .
Sztuczne ognie .
Pita reczna .

0% 20% 40% 60% 80% 100%
Doktadnos¢ klasyfikacji

® SVMC+ Eskperyment crowdsourcingowy

Rys. 4.5: Poréwnanie doktadnosci klasyfikacji poszczegolnych klas zbioru ESC-50 osiaganych przez
model SVM w wariancie ,,C+” i uczestnikéw eksperymentu crowdsourcingowego. Obszar zacie-
niowany przedstawia réznice doktadnosci miedzy tymi podejéciami. Klasy nalezace do podzbioru
ESC-10 zaznaczone zostaly kolorem ciemnorézowym.
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ESC-50 kwestie wyboru odpowiedniej kategorii udato sie przedstawi¢ w formie jednej sp6j-
nej tabeli (podzielonej dla utatwienia na pie¢ gtéwnych kategorii), bez siegania po syste-
matyke zagniezdzong. Jest to jednak liczba bliska granicznej przy zastosowaniu tego typu
interfejsu.

Osoby biorace udziat w badaniu nie byly tez w zaden szczegdlny sposéb przeszkalane
(poza pojedynczymi pytaniami przyktadowymi na starcie eksperymentu). Dlatego mozna
oczekiwa¢, ze wyniki uwaznych stuchaczy wczeéniej dobrze zaznajomionych z catg listg
dostepnych klas bylyby jeszcze wyzsze. W przypadku ESC-10 mozna wiec uznac, ze klasy-
fikacja dokonywana przez ludzi jest wlasciwie bezbtedna, natomiast dla ESC-50 niewielki
margines musi by¢ pozostawiony na bardziej niejednoznaczne odgtosy mechaniczne i natu-
ralnego tla akustycznego. Niemniej przekroczenie przez systemy automatyczne doktadno-
$ci klasyfikacji na poziomie 90% bytoby z pewnoscia réwnoznaczne z uzyskaniem podob-

nych mozliwos$ci do ludzkich, przynajmniej w aspekcie zbioru ESC-50.

4.4.2 Klasyfikacja za pomocg podstawowych klasyfikatorow

Drugim krokiem po ustaleniu szacunkowej doktadnosci klasyfikacji przez ludzi jest zwe-
ryfikowanie poziomu uzyskiwanego przez podstawowe podejscia wykorzystujace techniki
uczenia maszynowego do klasyfikacji dzwiekéw srodowiskowych. Celem analizy podejmo-
wanej w tym miejscu nie jest skonstruowanie mozliwie najskuteczniejszego systemu klasy-
fikacji, ale ocena zachowania zbioru przy zastosowaniu typowych metod.

Eksperyment przeprowadzany w tym zakresie opierat sie na wyznaczeniu dla kazdego
nagrania wartosci 12 wspdétczynnikéw mel-cepstralnych (MFCC), a takze 6 deskryptoréw
niskopoziomowych (Sredniej energii — RMSE, zero-crossing rate, centroidu widmowego, roz-
pietos$ci widmowej, punktu spadku widma i jego ptaskosci) na bazie okien analizy o dtugosci
2205 prébek (50 ms) z przeskokiem (hop length) 441 probek (10 ms). WartoS$ci w poszcze-
gélnych ramkach byly nastepnie zbiorczo opisywane za pomoca $redniej, odchylenia stan-
dardowego, skosnosci i kurtozy. Agregacja nastepowata na poziomie pojedynczych nagran
(5 sekund) lub ich kroétszych fragmentéw (co pét sekundy). Na wyznaczonych tym sposo-
bem wektorach cech'! przeprowadzone zostato uczenie klasyfikatoréw k-najblizszych sa-
siadéw (k-nearest neighbors, k-NN), lasu losowego (random forest ensemble, RF) i maszyny
wektoréw nosnych (support vector machine, SVM) z walidacjg krzyzowa z podzialem na
5 podzbioréw'2. Zestawienie wynikéw uzyskanych w eksperymencie przez poszczegdlne

metody prezentuje rysunek 4.6.

11'W wariancie pelnym byt to pojedynczy wektor 4 x 18 = 72 atrybutéw, w krétszym 10 wektoréw trenujacych
z kazdego nagrania.

12 Modele uczone byly na bazie implementacji scikit-learn z nastepujacymi zmianami wzgledem domyslnych
wartosSci hiperparametréw: 8 sgsiadéw dla k-NN, 500 drzew dla RF, liniowe jadro i warto$¢ kary C = 0,1
dla SVM (SVC).
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Rys. 4.6: Dokladnos¢ klasyfikacji zbioréw ESC-10 i ESC-50 uzyskiwana przez poszczegdlne klasy-
fikatory: metode k-najblizszych sasiadéw (k-NN), las losowy (RF) i maszyne wektoréw nosnych
(SVM). Dla poréwnania zaznaczono tez wyniki eksperymentu crowdsourcingowego (H). Dla kaz-
dego typu klasyfikatora przedstawione sg cztery warianty uczenia: z agregacja na poziomie calych
nagran (C) lub krétszych fragmentéw (F) i odpowiednio na bazie wszystkich dostepnych atrybutéw
(,,+”) lub tylko na podstawie MFCC (bez ,,+").

Niezaleznie od obranego klasyfikatora najlepszg doktadnoscia klasyfikacji cechuja sie
warianty ,,C+” wykorzystujace caly dostepny zbiér atrybutéw (MFCC i deskryptory nisko-
poziomowe) przy agregacji cech na poziomie pojedynczych nagran. Dla zbioru ESC-10 ich
srednia doktadnos¢ wynosi od 71,2% dla k-NN, przez 78,5% dla SVM, do 79,2% dla RF.
Mediana doktadnosci jest réwna dla lasu losowego i maszyny wektoréw nosnych (77,5%).
Mata liczba przyktadéw ESC-10 uwidacznia sie jednak w sporym zréznicowaniu wynikéw
miedzy poszczegdlnymi podzbiorami walidacyjnymi. Pod tym wzgledem pelny zbiér ESC-50
prezentuje sie nieco lepiej. Osiggany w jego przypadku $redni poziom doktadnosci spada
natomiast do 35,4% (k-NN), 47,3% (RF) i 48,0% (SVM).

Doktadniejsze spojrzenie na przedstawiong na rysunku 4.7 skuteczno$¢ klasyfikacji po-
szczegolnych klas zbioru ESC-10 uwidacznia, ze dla wiekszo$ci zdarzen dzwiekowych wy-
stepujacych w ramach tego zbioru metoda ,,SVM C+” wprowadza mniej wiecej state pogor-
szenie wynikéw w poréwnaniu z rezultatami osigganymi przez uczestnikéw eksperymentu
opisanego w podrozdziale 4.4.1. Wyrazny wyjatek stanowig klasy tykajqcy zegar i pita tan-
cuchowa, ktore stwarzaja temu modelowi nieproporcjonalnie wieksze problemy (dla ludzi
byty to klasy bardzo tatwe). Fakt ten potwierdza wcze$niejsze spostrzezenie z rysunku 4.3,
ze klasy te najtrudniej odseparowac od reszty przyktadéw. Pita taricuchowa byta najczesciej
mylona z dzwiekiem fal morskich, deszczu lub helikoptera (rysunek 4.8). Z kolei tykajqgcy

zegar byt rozpoznawany btednie najczesciej jako skwierczqcy ogien.
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Rys. 4.7: Poréwnanie doktadnosci klasyfikacji poszczegélnych klas zbioru ESC-10 osiaganych przez
model SVM w wariancie ,,C+” i uczestnikéw eksperymentu crowdsourcingowego. Obszar zacienio-
wany przedstawia réznice doktadnosci miedzy tymi podej$ciami.

Analogiczna analiza dla zbioru ESC-50
(rysunki 4.5 i 4.9) wskazuje na zestaw klas,
dla ktérych model ,SVM C+” radzi sobie
tylko niewiele gorzej niz ludzie (kogut, fale
morskie, Swierszcze, burza, zmywarka, samo-
lot, sztuczne ognie), a nawet uzyskuje od
nich nieco lepsze wyniki (skwierczqcy ogien
iwiatr). Nie wynika to niestety z jego szcze-
gblnie wysokiej skutecznosci dla tej grupy
dzwiekdéw, ale raczej wzglednie stabych
rezultatéw osigganych przez uczestnikow.
Do klas sprawiajacych ewidentne trudno-
Sci naleza natomiast odglosy skrzypigcych
drzwi, kropli wody, klaksonu, pily recznej,
tykajqcego zegara czy ludzkiego oddechu
i Smiechu. Szukajac elementéw wspdlnych
dla tej grupy mozna zauwazyc, ze sg to zda-

rzenia dzwiekowe o krétkim czasie trwania,

Klasa rzeczywista

PS KO DE FA OG DZ KI ZE HE PI

Klasa prognozowana

Rys. 4.8: Macierz pomytek klasyfikacji zbioru
ESC-10 za pomoca klasyfikatora SVM w warian-
cie ,,C+”. Rozwiniecie skrotéw nazw klas w ko-
lejnosci jak na rysunku 4.7. Komdrki przedsta-

wiaja zaokraglone wartosci procentowe.

dla ktdrych istotng informacje znaczeniowa niesie tez ich cykliczna powtarzalnos¢ (jest to

zwlaszcza widoczne w przypadku tykajqcego zegara, spadajacej kropli wody czy pitowania

za pomoca pity recznej). Zaprezentowane podejscie do klasyfikacji i sposdb agregacji ukie-

runkowane sg bardziej na klasy dzwiekéw, dla ktérych tworzone atrybuty sa stacjonarne

w ramach catosci nagrania, stad, dosy¢ zrozumiale, lepsze wyniki klasyfikacji osiggane sg

dla grupy dzwiekéw o charakterze tekstury tta akustycznego. Widoczne jest wiec spore

pole do poprawy osigganych rezultatéw przez bardziej ztozone modele.
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4.5. PUBLIKACJE WYKORZYSTUJACE ZBIOR ESC
4.5 Publikacje wykorzystujace zbior ESC

Poza wynikami prezentowanymi w niniejszej rozprawie, na przestrzeni lat 2016-2017 do
zbioru ESC odnosito sie w swoich eksperymentach wiele publikacji — zaréwno w sposéb
bezposredni, poréwnujac proponowane usprawnienia metod klasyfikacji pod katem uzyski-
wanej na tym zbiorze dokladnosci, jak i posrednio wykorzystujac udostepnione nagrania
w innych celach, przyktadowo do zadan typu transfer learning. Tabela 4.1 zawiera zbiorcze

zestawienie'® opublikowanych modeli wykorzystujacych zbiér ESC.

Tab. 4.1: Zestawienie modeli poddawanych walidacji na zbiorze ESC.

Skréty wykorzystywane w tabeli:

CNN - splotowa sie¢ neuronowa, CRNN - splotowo-rekurencyjna sie¢ neuronowa, GMM — model mieszanin gaussow-
skich, GTCC - wspolczynniki gammatone-cepstralne, GTSC — wspdtczynniki gammatone-spektralne, k-NN — metoda
k-najblizszych sasiadéw, MFCC — wspotczynniki mel-cepstralne, MLP — perceptron wielowarstwowy, RBM — ograniczona
maszyna Boltzmanna, RNN - rekurencyjna sie¢ neuronowa, SVM — maszyna wektoréw nos$nych, TEO — operator energii
Teagera, ZCR — zero-crossing rate.

Dokladnosé
Publikacja klasyfikacji Uwagi
(ESC-50)
(Sailor et al., 2017) 86,5% CNN z zespotem filtréw uczonych za pomocg splotowej RBM w po-
Iaczeniu z atrybutami GTSC i energig w pasmach melowych
(Tokozume et al., 2017) 84,9% architektura EnvNet-v2 (Tokozume & Harada, 2017) z syntetycz-
nym powiekszaniem zbioru danych i uczeniem typu ,,between-class”
(Tak et al., 2017) 84,2% CNN operujaca na zespole filtréw melowych z informacjg fazowsg
i energii w pasmach melowych
(Kumar et al., 2017) 83,5% CNN uczona wstepnie na zbiorze AudioSet
(Sailor et al., 2017) 83,0% CNN z zespotem filtréw uczonych za pomocg splotowej RBM w po-
Iaczeniu z atrybutami GTSC
(Agrawal et al., 2017) 82,0% polaczenie atrybutéw GTSC, TEO-GTSC z siecia splotowa
(Tokozume et al., 2017) 81,8% architektura EnvNet-v2 (Tokozume & Harada, 2017) z uczeniem
typu ,,between-class”
(Piczak, 2015b) 81,3% wynik uzyskany w omawianym w rozprawie eksperymencie crowd-
sourcingowym (podrozdziat 4.4.1)
(Arandjelovi¢ & Zisserman, 79,8% architektura L3 (Arandjelovi¢ & Zisserman, 2017a) ze skokiem 2,
2017b) wiekszymi partiami uczacymi i korekta tempa uczenia
(Arandjelovi¢ & Zisserman, 79,3% archtektura L3 (8-warstwowa CNN) uczona wstepnie na zadaniu do-
2017a) pasowania Sciezki dzwigkowej z obrazem
(Agrawal et al., 2017) 79,1% atrybuty GTSC w potaczeniu z siecig splotowg
(Tokozume et al., 2017) 78,8% architektura EnvNet-v2 (Tokozume & Harada, 2017) z syntetycz-

nym powiekszaniem zbioru danych

Cigg dalszy na kolejnej stronie

13 Aktualna wersja zestawienia dostepna jest w repozytorium: https://github.com/karoldvl/ESC-50.
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Tab. 4.1: Zestawienie modeli poddawanych walidacji na zbiorze ESC (kontynuacja).

Publikacja Doklafinos:.c' wagi
klasyfikacji

(Sailor et al., 2017) 78,5% CNN z zespotem filtréw uczonych za pomocg splotowej RBM

(Tokozume et al., 2017) 76,9% bazowy model CNN (Piczak, 2015a) rozszerzony o normalizacje
partiami i uczenie typu ,,between-class”

(Agrawal et al., 2017) 74,9% atrybuty TEO-GTSC w polaczeniu z siecig splotowg

(Tokozume et al., 2017) 74,4% architektura EnvNet-v2 (Tokozume & Harada, 2017)

(Aytar et al., 2016) 74,2% 8-warstwowa CNN z transferem wiedzy z nieetykietowanych filméw

(Tokozume et al., 2017) 73,3% 18-warstowa CNN operujaca na reprezentacji w dziedzinie czasu
(Dai et al., 2017) rozszerzona o uczenie typu ,between-class”

(Tak et al., 2017) 73,3% CNN operujaca na zespole filtréw melowych z informacjg fazowa

(Boddapati et al., 2017) 73,2% architektura GoogLeNet operujaca na spektrogramach z ramka o dtu-
gosci 40 ms, czestotliwo$¢ prokowania zredukowana do 16 kHz

(Tokozume et al., 2017) 72,4% bazowy model CNN (Piczak, 2015a) rozszerzony o normalizacje
partiami

(Agrawal et al., 2017) 72,3% potaczenie MFCC, TEO-GTCC z klasyfikatorem GMM

(Tokozume & Harada, 2017) 71,0% polaczenie CNN operujacej na spektrogramach i reprezentacji
w dziedzinie czasu

(Agrawal et al., 2017) 68,9% atrybuty TEO-GTCC z klasyfikatorem GMM

— 68,8% bazowy model CNN (Piczak, 2015a), uczony na 4 podzbiorach wa-
lidacyjnych (podrozdzial 5.2.2)

(Boddapati et al., 2017) 68,7% architektura AlexNet operujaca na spektrogramach z ramka o dtugo-
sci 30 ms, czestotliwo$¢ prékowania zredukowana do 16 kHz

(Dai et al., 2017) 68,5% 18-warstowa CNN operujaca na reprezentacji w dziedzinie czasu

(Boddapati et al., 2017) 67,8% architektura GoogLeNet operujaca na spektrogramach z ramka o dtu-
gosci 30 ms, czestotliwos¢ prokowania zredukowana do 32 kHz

— 67,8% zaktualizowany bazowy model CNN (Piczak, 2015a) (podroz-
dzial 5.2.2)

(Jin et al., 2017) 66,3% 8-warstwowa architektura SoundNet (Aytar et al., 2016)
ze 100-krotng redukeja liczby wykorzystywanych parametréw

(Aytar et al., 2016) 66,1% 5-warstwowa CNN z transferem wiedzy z nieetykietowanych filméw

(Jin et al., 2017) 65,8% 8-warstwowa architektura SoundNet (Aytar et al., 2016)
ze 180-krotng redukcjg liczby wykorzystywanych parametréw

(Aytar et al., 2016) 65,0% 5-warstwowa CNN uczona bezposrednio na zbiorze ESC-50 (bez
transferu wiedzy)

(Piczak, 2015a) 64,5% bazowy model CNN, uczony na 3 podzbiorach walidacyjnych z 5

(Freitag et al., 2017) 64,3% MLP operujacy na atrybutach wytworzonych przez autokoder-RNN

(Boddapati et al., 2017) 63,2% architektura AlexNet operujaca na spektrogramach z ramka o dlugo-
Sci 30 ms, czestotliwosé prokowania zredukowana do 32 kHz

(Boddapati et al., 2017) 60,3% architektura typu CRNN

(Huzaifah, 2017) 56,4% 3-warstwowa CNN z filtrami wertykalnymi

(Huzaifah, 2017) 54,0% 3-warstwowa CNN z filtrami kwadratowymi

(Aytar et al., 2016) 51,1% 8-warstwowa CNN uczona bezposrednio na zbiorze ESC-50 (bez

transferu wiedzy)

Cigg dalszy na kolejnej stronie
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Tab. 4.1: Zestawienie modeli poddawanych walidacji na zbiorze ESC (kontynuacja).

Dokladnos¢

Publikacja Kasyfikacji Uwagi

(Huzaifah, 2017) 50,9% 5-warstwowa CNN z filtrami kwadratowymi

— 48,0% podejscie bazowe (18 atrybutéw + SVM, podrozdzial 4.4.2)

— 47,3% podejscie bazowe (18 atrybutdéw + las losowy, podrozdziat 4.4.2)

(Huzaifah, 2017) 46,3% 5-warstwowa CNN z filtrami wertykalnymi

(Piczak, 2015b) 44,3% podejscie bazowe (MFCC, ZCR + las losowy)

(Aytar et al., 2016) 39,9% autokoder splotowy uczony na nieetykietowanych filmach

(Piczak, 2015b) 39,6% podejscie bazowe (MFCC, ZCR + SVM)

— 35,4% podejscie bazowe (18 atrybutéw + k-NN, podrozdziat 4.4.2)

(Piczak, 2015b) 32,2% podejscie bazowe (MFCC, ZCR + k-NN)

(Baelde et al., 2017) nd. stownik modeli dzwiekowych uzywany do klasyfikacji (nieporéwny-
walna procedura walidacji)

(Elizalde et al., 2018) nd. przeszukiwanie materiatéw internetowych na podstawie klasyfikato-
réw wytrenowanych na mniejszych zbiorach (w tym ESC-50)

(Tax et al., 2017) nd. aproksymacja przeksztalcenia reprezentacji w dziedzinie czasu do
mel-spektrogramu za pomocg CNN

(Mun et al., 2017) nd. transfer learning z wykorzystaniem réznych zbioréw danych (w tym
ESC-50)

(Kumar & Raj, 2016) nd. MFCC w polaczeniu z GMM i SVM

(Pillos et al., 2016) nd. rozpoznawanie dzwieku w czasie rzeczywistym na platformie An-
droid, walidacja na zbiorze ESC-10

(Hertel et al., 2016) nd. ocena sity dyskryminacyjnej réznych reprezentacji sygnatu na zbio-
arch Freiburg-106 i ESC-10

(Kumar & Raj, 2017a) nd. polaczenie stabo etykietowanych danych (YouTube) z silnymi etykie-

tami (ESC-10) w uczeniu systemdéw rozpoznawania zdarzen dzwie-
kowych

Komentujac pokrétce wymienione w tabeli modele, trzeba przede wszystkim podkresli¢
pojawiajacy sie w najswiezszych publikacjach istotny wzrost doktadnosci klasyfikacji uzy-
skiwanej na zbiorze ESC-50 w poréwnaniu z modelem bazowym (Piczak, 2015a). Wpro-
wadzane usprawnienia mozna podzieli¢ na trzy gtéwne nurty.

Pierwszym z nich sa eksperymenty rozszerzajace reprezentacje wejsciowa do sieci splo-
towej o nowe typy atrybutéw. Bardzo dobrze wydajg sie sprawowaé wspétczynniki ba-
zujace na filtrach gammatone (Sailor et al., 2017; Agrawal et al., 2017) i informacji
fazowej (PEFBE — phase encoded mel filterbank energies) (Tak et al., 2017). Mozna domnie-
mywac, ze czeSciowy powrdt do bardziej wyspecjalizowanych form przetwarzania sygnatu
wejsciowego zwigzany jest z ograniczonym rozmiarem zbioru ESC-50, ktory nie pozwala

na wyuczenie odpowiednio ogdlnych reprezentacji bezposrednio z danych. Narzucona tym

123



ROZDZIAt 4. ESC - ZBIOR NAGRAN SRODOWISKOWYCH

sposobem regularyzacja wynikajaca z wiedzy dziedzinowej okazuje sie w tym wypadku
szczegdblnie skuteczna.

Drugim podejsciem mocno poprawiajagcym funkcjonowanie modeli splotowych sa roz-
szerzenia samego procesu uczenia. Wprowadzona przez Tokozume et al. (2017) technika
~between-class learning” pozwala nawet w przypadku architektury bazowej (Piczak, 2015a)
na wzrost doktadnosci klasyfikacji do 76,9%. W potaczeniu z syntetycznym powiekszaniem
zbioru danych i architekturg EnvNet-v2 mozliwe staje sie uzyskanie wynikéw na poziomie
zdolnosci ludzkich (84,9%).

Podobnie tez zainicjalizowane w odpowiedni sposéb sieci splotowe pozwalaja przy stan-
dardowym sposobie uczenia uzyska¢ wyniki konkurujace z eksperymentem crowdsourcin-
gowym. Mowa tu przede wszystkim o wstepnym trenowaniu klasyfikatoréw na zbiorze
AudioSet (Kumar et al., 2017) (83,5%), wykorzystaniu czesci sieci z zadania dopasowa-
nia obrazu do dzwieku (audio—visual correspondence) (Arandjelovi¢ & Zisserman, 2017a)
lub uczeniu na materiatach filmowych bez etykiet dzwiekowych (Aytar et al., 2016).

Patrzac na te liczne modele wydaje sie, ze zbidr ESC spehit stawiane przed nim zada-
nie, pozwalajac na poréwnanie nowych architektur i metod uczenia sieci splotowych, ktére
w latach 2016-2017 zdominowaly obszar rozpoznawania dzwieku. Ostatnie prace na tyle
wysoko podniosty poziom osigganej doktadnosci klasyfikacji, réwnajac sie z ludzkimi moz-
liwosciami, ze dosy¢ naturalnie nasuwa sie pytanie o punkt nasycenia — czy mozliwe bedg
dalsze postepy w tym zakresie? Prawdopodobnie tak, chociaz widoczna tez staje sie po-
woli konieczno$¢ szukania nowych trudniejszych wyzwan zwigzana z tak dynamicznym

postepem wiedzy w tej dziedzinie.
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Rozdziat 5

Klasyfikacja dzwiekow Srodowiskowych za
pomoca splotowych sieci neuronowych

51 Wprowadzenie

Gléwnym celem rozprawy, postawionym w podrozdziale 1.2, jest odpowiedz na pytanie,
czy splotowe sieci neuronowe moga by¢ z powodzeniem zastosowane w zadaniach klasyfika-
cji dzwiekéw niebedacych mowa, w szczegdlnosci majac na uwadze ograniczony charakter
dostepnych etykietowanych zbioréw danych. Obecny stan rozwoju dziedziny rozpoznawa-
nia dzwieku pozwala juz udzieli¢ w tym zakresie odpowiedzi bez watpienia twierdzacej,
a nawet rozszerzy¢ jq na trudniejsze zagadnienia detekcji zdarzen dzwiekowych. Ekspery-
menty omawiane w niniejszym rozdziale przeprowadzane byty jednak oryginalnie w zde-
cydowanie odmiennej rzeczywistosci, bedac jedng z pierwszych préb wykorzystania tego
typu modeli do rozpoznawania dzwiekéw Srodowiskowych. Dlatego tez przyjetym w nich
zalozeniem badawczym byto ograniczenie sie w tym stadium wtasnie do problemu wzgled-
nie prostszego, jakim jest klasyfikacja krétkich nagran dzwiekowych. Celem tego zadania
jest wskazanie pojedynczej etykiety najlepiej opisujacej elementy akustyczne dominujace

w analizowanym fragmencie.

1Zaprezentowane w niniejszym rozdziale wyniki eksperymentéw zostaly oryginalnie przedstawione w ra-
mach publikacji konferencyjnej ,Environmental Sound Classification with Convolutional Neural Net-
works” (Piczak, 2015a) oraz towarzyszacych jej materiatéw uzupelniajacych (https://github.com/karoldvl/
paper-2015-esc-convnet/). Omowienie zawarte w rozprawie rozszerza te tre$¢ o bardziej poglebiong wizu-
alizacje efektéw uczenia sieci, a takze dolacza do poréwnania nowg wersje zaproponowanego modelu,
ograniczajaca liczbe wykorzystywanych parametréw poprzez zastosowanie usprawnien wprowadzonych
w literaturze przedmiotu od czasu publikacji pierwszej wersji modelu. Dokladne wartosci liczbowe przed-
stawione w niniejszym rozdziale odnosza sie do wynikéw uzyskanych przez implementacje z wykorzysta-
niem biblioteki PyTorch. Wyniki artykutu (Piczak, 2015a) opieraly sie na implementacji z wykorzystaniem
Pylearn2/Theano.
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Zbiory danych

Do procesu uczenia i oceny zaproponowanych modeli splotowych wykorzystane zostaty
trzy zbiory nagran: ESC-50, ESC-10 i UrbanSound8K. Zbiory ESC wyczerpujaco omawia
rozdziat 4, dlatego ich przedstawienie zostanie w tym miejscu pominiete. UrbanSound8K
jest natomiast kolekcja nagran sporzadzong wedlug podobnej formuly przez Salamona et al.
(2014), zawierajaca 8732 krotkie (ponizej 4 sekund) nagrania dzwiekéw miejskich naleza-
cych do jednej z dziesieciu klas: klimatyzacja, klakson, bawiqce sie dzieci, szczekajqcy pies,
wiercenie, silnik na biegu jatowym, strzaly z broni palnej, mtot pneumatyczny, syrena, mu-
zyka uliczna. Zbidr ten zostat przez twdércéw odgdrnie podzielony na dziesie¢ podzbioréw
walidacyjnych, co utatwia zapewnienie poréwnywalno$ci wynikéw uzyskiwanych w ekspe-
rymentach réznych autoréw. Salamon et al. (2014) ustalili réwniez wyjSciowy poziom
doktadnosci uzyskiwanej dla UrbanSound8K na poziomie 68%, stosujac typowe podejscie
bazujace na wspotczynnikach mel-cepstralnych klasyfikowanych przez maszyne wektoréw
nos$nych (SVM). W pdzniejszej pracy (Salamon & Bello, 2015) wynik ten zostat popra-
wiony przez uczenie metoda sferycznych k-Srednich (spherical k-means) na fragmentach
spektrograméw poddanych dekorelacji (PCA whitening), ktére pozwolilo na osiggniecie do-
ktadnosci 73,6%.

5.2 Metodyka eksperymentu i architektura modeli

Uczenie splotowych sieci neuronowych wymaga podjecia wielu decyzji przy okreslaniu ar-
chitektury modelu (format danych wejsciowych, liczba i rozmiar poszczegdlnych warstw,
wielko$¢ filtréw i grupowania przestrzennego) a takze innych hiperparametréw zwigza-
nych z procesem uczenia (tempo uczenia, warto§¢ momentum, wielko$¢ partii uczacych,
sita regularyzacji i dropoutu). W zwiazku z dtugim czasem potrzebnym na catkowite wy-
uczenie i mozliwo$¢ doktadnej oceny zachowania tego typu modeli, wybor najbardziej obie-
cujacych warto$ci hiperparametréw dokonuje sie zazwyczaj z konieczno$ci na bazie heury-
styk i wstepnych wynikéw walidacji, szczegolnie przy wkraczaniu na nieznane dotychczas
obszary zastosowan. Na takiej wtasnie zasadzie, po rozwazeniu potencjalnych wariantéw
przedstawianej architektury, wybrany zostal model zilustrowany na rysunku 5.2 (okre$lany

dalej jako E2015). Jego dokladne funkcjonowanie opisuja kolejne trzy podrozdziaty.

5.21 Przetwarzanie danych

Pierwszym krokiem przeprowadzanym na nagraniach zrédtowych pochodzacych ze zbio-
réw ESC i UrbanSound8K jest konwersja do ujednoliconego formatu, obejmujaca redukcje
czestotliwos$ci probkowania do 22050 Hz, normalizacje warto$ci sygnatu na poziomie po-

szczegblnych plikéw, a takze ustalenie dlugosci nagran na doktadnie 5 sekund (ESC) lub
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4 sekundy (UrbanSound8K) przez odpowiednio przyciecie lub dopemienie ciszg fragmen-
téw o czasie trwania odbiegajacym od zatoZzonego. Nastepnie, za pomocq biblioteki librosaZ,
dla kazdego z nagran generowane sg spektrogramy w melowej skali czestotliwosci z warto-
Sciami wyrazonymi w skali decybelowej. Do wyznaczania spektrograméw przyjete zostaty
nastepujace wartosci parametréw: dtugo$¢ okna FFT — 1024 probki, dlugos¢ skoku — 512
probek, liczba pasm melowych — 60.

Tak przedstawione nagrania zrédtowe mogtyby zosta¢ wykorzystane w catosci jako przy-
ktady uczace, ale rozwigzanie to nie jest preferowane z dwéch powodéw. Po pierwsze, ana-
liza przykltadéw o pelnej mozliwej dtugosci niepotrzebnie zwieksza rozmiar danych wej-
sciowych i w konsekwencji czas ich przetwarzania przez sie¢ neuronowa. Drugim powo-
dem przemawiajacym za podzieleniem spektrograméw na mniejsze segmenty jest mozli-
wos¢ uzyskania liczniejszego zbioru uczacego, w ktérym dtugosé pojedynczych przyktadow
ogranicza sie do czasu wystarczajacego na rozpoznanie wiekszosci klas zdarzen dzwieko-
wych. Postepowanie takie zaklada jednak, ze utworzone w ten sposob krétsze fragmenty
beda dalej dobrze opisywane przez te samg etykiete, ktéra nadana zostata catosci danego
nagrania. Chociaz nie jest mozliwe catkowite zagwarantowanie poprawnosci takiego zato-
zenia, to jest ono spelnione na tyle czesto, ze w praktyce metoda ta uzyskuje lepsze wyniki
niz wykorzystanie nagran o pelnej dlugosci. W zwigzku z tym w eksperymentach prze-
analizowane zostaly dwa warianty sieci — w krétszym wejscie modelu stanowily segmenty
o dtugosci 41 ramek (okoto 950 ms), w dluzszym odpowiednio 101 ramek (okoto 2,3 s).

W trakcie procesu uczenia sieci poszczegolne segmenty generowane sg poprzez losowy
wybor ciagglego fragmentu nagrania, innego w kazdej epoce, co pozwala w duzym stopniu
uodporni¢ model na przesuniecia zdarzen dzwiekowych w czasie i jest prostg forma synte-
tycznego zwiekszania zbioru uczacego (data augmentation). Klasyfikacja konkretnych przy-
ktadéw ze zbioru walidacyjnego i testowego uzyskiwana jest z kolei poprzez agregacje pre-
dykcji wyznaczonych po podzieleniu nagrania na sekwencje segmentéw z zastosowaniem
przeskoku o potowe ich dtugosci (50% naktadania sie kolejnych segmentéw). W ramach
eksperymentu rozwazane byly dwa typy agregacji — polegajacy na usrednianiu wartosci
prawdopodobienstwa poszczegdlnych klas wyznaczanych dla indywidualnych segmentéw
(probability voting) i bazujacy na zliczaniu najczesciej wystepujacej predykeji, w ktorym
kazdy segment ma jeden glos wskazujacy na klase dominujaca w danym nagraniu (majo-
rity voting).

Koncowy krok przeprowadzanego przetwarzania danych wejsciowych polega na ich
standaryzacji na podstawie statystyk wyznaczonych dla zbioru walidacyjnego i utworze-
niu spektrogramoéw réznicowych (delta spectrograms) stanowigcych drugi kanat wejscia

sieci neuronowej — na podobnej zasadzie jak w splotowych modelach rozpoznawania mowy

2 https://librosa.github.io/librosa/.
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Rys. 5.1: Zobrazowanie kanaléw danych wejsciowych dla przyktadowego segmentu nagrania odde-
chu w wariancie dtuzszym (101 ramek).

zaproponowanych przez Abdel-Hamida et al. (2014). W tym celu wykorzystywana jest im-
plementacja z biblioteki librosa w wersji 0.3.13. Efekt jej zastosowania mozna przedstawic¢
jako splot bazowego spektrogramu (ktérego wiersze odpowiadajg poszczegdlnym pasmom,

a kolumny kolejnym ramkom) z jednowierszowym jadrem przeksztatcenia K postaci:
K=[-4-3-2-1 0 1 2 3 4] (5.1)

Wynik tej operacji dla przykladowego nagrania ilustruje rysunek 5.1.

5.2.2 Architektura sieci

Model zaproponowany oryginalnie w artykule (Piczak, 2015a) sktada sie ze zilustrowa-
nych na rysunku 5.2 dwéch warstw splotowych z grupowaniem typu max-pooling, dwéch
warstw w pelni potaczonych i warstwy wyjscia typu softmax. Jego wejscie stanowi para
spektrograméw (bazowy i réznicowy) o rozmiarach 60 pasm x L ramek, gdzie L = 101
lub L = 41 w zalezno$ci od przyjetego wariantu. Pare te przetwarza pierwsza warstwa
splotowa zawierajacg 80 filtréw prostokatnych o rozmiarze 57 x 6, skoku 1 x 1 i funkgcji
aktywacji typu ReLU. Ograniczenie wysoko$ci zastosowanych filtréw do warto$ci mniejszej
od catkowitej liczby pasm pozwala na uzyskanie odpornosci na niewielkie przesuniecia
w dziedzinie czestotliwos$ci poprzez dalsze zgrupowanie odpowiedzi za pomoca warstwy
typu max-pooling z rozmiarem okna 4 x 3 i skokiem 1 x 3. Operacja ta dokonuje takze
istotnej redukcji wymiarowo$ci otrzymywanych na tym etapie map aktywacji.

Druga warstwa splotowa sktada sie réwniez z 80 filtréw, tym razem o rozmiarach 1 x 3
i skoku 1 x 1, dla ktérych wykorzystywana jest funkcja aktywacji typu ReLU. Grupowanie
max-pooling po tej warstwie przeprowadzane jest z oknem 1 x 3 i skokiem 1 x 3. Uzy-
skana tym sposobem reprezentacja danych (dla segmentéw o dtugosci 101 ramek jest to
800 wartosci skalarnych — 80 filtréw po 10 aktywacji roztozonych w czasie) podlega dal-

szemu przetwarzaniu przez dwie warstwy w pelni polaczone, z ktérych kazda sktada sie

3Implementacja ta rézni sie od dostepnej w nowszych wersjach biblioteki.
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Wejscie E2015 Wejscie E2018
C-64: 57x6 C-512: 1x3
C-80: 57x6 FC-5000 BN + LRelLU BN + LReLU
1
RelLU RelLU P: 4x2,1x2 C-512: 1x3 4
P: 4x3, 1x3 D: 50% §_ D: 25% BN + LReLU
g D: 50% £ P: 1x2, 1x2
= H]
(=} o
= = C-128: 1x3
& 3
2 = BN + LRelLU D: 50%
=) -]
oS -3 5
g FC-5000 ﬁ 2 C-128: 1x3 softmax
C-80: 1x3 RelU 3 BN + LReLU
RelLU D: 50% P: 1x2, 1x2
P: 1x3, 1x3 softmax
C-256: 1x3
BN + LRelLU
3 C-256: 1x3
BN + LRelLU
P: 1x2, 1x2

Rys. 5.2: Schematyczne przedstawienie mo-  Rys. 5.3: Architektura modelu E2018, reduku-
delu E2015 (Piczak, 2015a), zawierajacego 29  jacego liczbe parametréw do 1,7 miliona.
milionéw parametréw.

Oznaczenia:

Splot Max-pooling Aktywacja (+normalizacja) Dropout Warstwa gesta Wyjscie

(C-K: HxW) —warstwa splotowa z K filtrami o wysokosci H i szerokosci W, (P: HxW, Sy, xSy) — max-pooling
z oknem HxW i skokiem Sy xSy, (FC-N) — warstwa w pelni polgczona z N neuronami, (BN + LReLU) —
normalizacja partiami w polaczeniu z aktywacja typu Leaky ReLU, (D: p%) — dropout z prawdopodobienstwem
odrzucenia p%.

z 5000 neurondw typu ReLU, oraz przez warstwe wyjsciowq softmax z liczba neuronéw
odpowiadajaca liczbie klas (50 dla ESC-50, 10 dla ESC-10 i UrbanSound8K). Zaréwno po
pierwszej warstwie splotowej, jak i po warstwach w pehi polaczonych aplikowany jest
dropout z prawdopodobienstwem 50%.

Omawiana architektura swoja konstrukcja przypomina model LeNet-5 (LeCun et al.,
1998b) z modyfikacjami wprowadzonymi przez Abdel-Hamida et al. (2014) (zastosowa-
nie drugiego kanalu w postaci spektrograméw réznicowych). Jej istotnym wyrdznikiem
jest jednak zamiana matych filtréw kwadratowych na filtry o prostokatnym ksztalcie (wer-
tykalne), ktore ucza sie wzorcéw w dziedzinie czestotliwosci. Powoduje to, zZe po przetwo-
rzeniu zapewnianym przez pierwsza warstwe sieci, dalsze operacje splotowe dokonujg sie
tylko w dziedzinie czasu. Zaleta tego podejscia jest jego skalowalno$¢ wzgledem zwieksza-
jacej sie liczby analizowanych pasm czestotliwo$ci (Piczak, 2017) — wyniki przedstawiane
w rozdziale 7 potwierdzaja tez, ze modele tego typu cechuja sie dobrym stosunkiem uzy-

skiwanej doktadnosci klasyfikacji do ztozonosci obliczeniowo-pamieciowe;.
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5.2.3 Procedura uczenia

Zastosowany proces uczenia sieci zaktada optymalizacje wag modelu poprzez wykorzysta-
nie metody spadku stochastycznego gradientu z regularyzacjg typu L, o sile @ = 0,001,
ktorej celem jest minimalizacja wartosci entropii krzyzowej. Wagi w warstwach sploto-
wych inicjalizowane sg rozkladem jednostajnym odpowiednio U (—0,001; 0,001) (pierw-
sza warstwa) lub U(—0,1; 0,1) (druga warstwa). Wagi dla pozostalych warstw ustalane
sq wedtug rozktadu normalnego N(u =0;0%= 0,0001). Wagi obciazajace we wszystkich
warstwach podlegajq inicjalizacji wartosciami zerowymi, z wyjatkiem pierwszej warstwy
splotowej, dla ktérej poczatkowa wartos$cig jest 0,1.

Uczenie sieci przeprowadzane jest na partiach liczacych po 1000 segmentéw kazda,
z tempem uczenia 0,01 (dla wariantu z krétkimi segmentami odpowiednio 0,002) i mo-
mentum Nesterova o wartosci 0,9. Ze wzgledu na zastosowang implementacje zwieksza-
nia zbioru danych poprzez losowy wybdr fragmentédw nagran, w ramach pojedynczej epoki
przetwarzane jest iteracyjnie 30-35 partii przyktadéw (w zaleznosci od konkretnego zbioru).
Przy przyjetych limitach 150 (dluzsze segmenty) lub 300 epok (krétsze segmenty), kom-
pletny proces uczenia zamyka sie tym sposobem w przyblizeniu w 5000 lub 10 000 krokéw
aktualizujacych parametry.

5.2.4 Porownanie z uaktualniona wersja modelu

Omawiany w podrozdziale 2.3 proces rozwoju architektur splotowych wskazuje na do-
sy¢ istotna tendencje pojawiajaca sie wérod nastepcéw VGGNet (Simonyan & Zisserman,
2014), ktora jest odchodzenie od wykorzystania na konicowym etapie przetwarzania sze-
rokich warstw w pelni potaczonych i zastgpienie tego typu rozwigzan gtebszymi architek-
turami w pelni splotowymi. Ze wzgledu na wystepujace w tym aspekcie podobienstwo
zaproponowanego modelu do VGGNet, E2015 podziela réwniez jej stabsza strone — wprowa-
dzang przez koncowe warstwy duzg liczbe parametréw (facznie dla E2015 jest to okoto 29
milionéw wartosci), ktéra przy skali analizowanych probleméw okazuje sie by¢ w istotnym
stopniu nadmiarowa (Jin et al., 2017). Z tego powodu do poréwnania wynikéw dotaczony
zostal przedstawiony na rysunku 5.3 uaktualniony model E2018, ktdry poprzez zastosowa-
nie normalizacji partiami umozliwia zastapienie E2015 architekturg glebsza, w pei splo-
towa, o liczbie parametréw zredukowanej do okoto 1,7 miliona. W potaczeniu z drobnymi
zmianami procesu uczenia podejscie to pozwala w krétszym czasie uzyska¢ modele, ktore
sa bardziej kompaktowe i w duzym stopniu zachowuja doktadnos¢ klasyfikacji wezes$niej-
szej architektury.

W odréznieniu od oryginalnie zaproponowanego modelu, E2018 przetwarza segmenty
spektrograméw o rozmiarze 60 x 125 wygenerowane z nastepujacymi ustawieniami: czesto-

tliwo$¢ probkowania — 44 100 Hz, liczba pasm melowych — 60, gérna granica czestotliwosci
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wyznaczanych pasm — 16 000 Hz, dtugo$¢ okna FFT — 2205 probek (50 ms), dtugos¢ skoku
— 882 prébek (20 ms). Zmiana roboczej czestotliwo$ci probkowania, poza zwiekszeniem
zakresu czestotliwosci reprezentowanych na wejsciowym spektrogramie, pozwala réwniez
na przetwarzanie najczesciej spotykanych zbioréw danych bez koniecznosci ich konwers;i,
bezposrednio w wejsciowym formacie.

Analogicznie do modelu E2015, pierwsza warstwa jest warstwa splotowa z filtrami o roz-
miarze 57 x 6 (w tym wypadku sa to 64 filtry), operujacq na danych dwukanatowych (spek-
trogram bazowy i réznicowy), po ktdérej nastepuje normalizacja partiami (batch normaliza-
tion), aktywacja typu Leaky ReLU (a = 0,01) i grupowanie typu max-pooling o rozmiarze
4 x 2 ze skokiem 1 x 2 zakonczone dropoutem przeprowadzanym wzgledem map aktywacji*.
W dalszej czesci konstrukcja E2018 opiera sie na modutach sktadajacych sie z ciagu: war-
stwa splotowa 1 x 3 — normalizacja — Leaky ReLU — warstwa splotowa 1 x 3 — normalizacja —
Leaky ReLU — max-pooling 1 x 2 ze skokiem 1 x 2. Na calo$¢ modelu sktadajq sie nastepujace
po sobie trzy takie moduly ze zwigkszajaca sie liczbg filtréw w warstwach splotowych (od-
powiednio 128, 256, 512), po ktérych aplikowany jest dropout z prawdopodobienstwem
0,5 i wyjsciowa klasyfikacja za pomocg warstwy softmax (z liczbg neuronéw odpowiadajacg
liczbie klas).

Uczenie modelu E2018 prowadzone jest wytacznie w wariancie odpowiadajacym dtu-
gim segmentom (w tym wypadku liczacym 125 ramek) partiami sktadajacymi sie ze 128
przyktadéw. Mniejszy rozmiar partii pozwala na redukcje liczby epok do 20 przy przybli-
zonym zachowaniu lacznej liczby krokéw aktualizujacych. Pozostate aspekty uczenia nie
réznig sie od odpowiadajacych im ustalen dla E2015 z wyjatkiem wykorzystania gestszego
naktadania sie segmentéw (80%) przy wyznaczaniu zagregowanych predykcji dla zbioru

testowego i zastosowania domyslnych dla PyTorch metod inicjalizacji wag.

5.3 Omowienie wynikow klasyfikacji

Opisywane modele podlegatly ocenie na zasadzie walidacji krzyzowej (n-fold cross-validation)
opierajacej sie na pieciu (ESC-10 i ESC-50) lub dziesieciu (UrbanSound8K) podzbiorach®.
W oryginalnej formule przedstawionej w artykule (Piczak, 2015a), w czasie gdy jeden
z podzbioréw stuzyt jako zbiér walidacyjny, na bazie ktérego podejmowane byly decyzje
co do dostrajania hiperparametréw i wyboru architektury na wczesnym etapie ekspery-
mentéw, koncowe wyniki prezentowane w publikacji obliczane byly na zupetnie odreb-

nym zbiorze testowym. Taki sposdb postepowania powodowat, ze w przypadku ESC-10

4+Mowa o wariancie okreslanym jako SpatialDropout (Tompson et al., 2015) lub Dropout2d:
https://pytorch.org/docs/stable/nn.html#torch.nn.Dropout2d.

5Raportowane w dalszej czesci wartosci liczbowe sa usrednionym wynikiem eksperymentéw powtdérzonych
dla pieciu wartosci ziarna losowego.
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Rys. 5.4: Poréwnanie rozkladéw dokladnosci klasyfikacji wzgledem podzbioréw testowych dla po-
szczegblnych wariantéw klasyfikatoréw. W pierwszej kolumnie umieszczone zostaly wyniki metod
bazowych: SVMC+ (podrozdziat 4.4.2) lub SVM (Salamon et al., 2014). Ostatnia kolumna za-
wiera wyniki referencyjne: eksperymentu crowdsourcingowego (H — podrozdziat 4.4.1) lub pracy
Salamona & Bello (2015) (US).
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Tab. 5.1: Doktadno$¢ klasyfikacji dla poszczegdlnych podzbioréw testowych ESC-10 i ESC-50.

Wariant Podzbiory ESC-10 Podzbiory ESC-50
Uace 1 2 3 4 5 Pace 1 2 3 4 5

SVMC+ (rozdz. 4.4.2) 78,5 72,5 83,8 76,2 825 77,5 48,1 45,5 49,5 50,5 50,0 44,8
E2015 SM 75,9 73,0 755 78,8 77,8 74,2 56,3 57,2 51,5 56,4 60,1 56,2
E2015 SP 78,8 75,8 750 822 840 772 63,9 63,2 60,0 648 68,0 63,5
E2015 LM 81,9 758 835 758 862 88,0 60,5 62,3 59,9 56,6 657 581
E2015 LP 83,0 768 852 762 870 90,0 63,9 656 623 600 690 624
E2015 SM NV 78,2 72,2 79,0 81,0 81,8 77,0 60,9 61,1 558 59,8 66,6 61,3
E2015 SP NV 81,1 75,5 80,0 84,8 86,0 79,2 68,4 678 63,7 67,6 748 68,2
E2015 LM NV 83,6 785 86,2 78,0 88,0 87,5 65,7 656 644 61,5 72,2 65,0
E2015 LP NV 854 79,0 88,0 822 89,8 88,2 68,8 688 669 654 743 68,6
E2018 LM 84,0 81,8 848 838 830 86,8 60,7 61,0 59,2 60,1 63,4 60,0
E2018 LP 84,8 825 850 852 83,8 87,5 63,8 634 61,1 642 67,3 63,0
E2018 LM NV 85,6 825 87,2 84,5 87,0 87,0 64,8 65,6 63,6 61,5 67,8 65,3
E2018 LP NV 86,1 83,5 87,2 855 875 87,0 67,2 67,5 64,6 659 704 67,6
H (rozdz. 4.4.1) 95,5 950 96,6 941 97,6 944 81,6 82,7 81,5 788 821 829

W tabeli przedstawione zostaly procentowe dokladnosci klasyfikacji dla kolejnych podzbioréw te-
stowych ESC-10 i ESC-50 oraz wartos$ci $rednie przeprowadzonej walidacji krzyzowej (u,..) uzy-
skane przez poszczegdlne warianty modeli. Dla poréwnania zamieszczone zostaly réwniez wyniki
bazowego klasyfikatora (SVMC+) i eksperymentu crowdsourcingowego (H), opisywane w podroz-
dziatach 4.4.114.4.2.

i ESC-50 uczenie modelu przebiegato efektywnie na nagraniach stanowiacych tylko 60%
catosci zbioru. Wiekszo$¢ pozniejszych publikacji innych autoréw nie przyjmowata tak re-
strykcyjnego zalozenia i stosowata wylgcznie pojedynczy zbidr testowy przy walidacji krzy-
zowej. W zwigzku z tym, dla celdw lepszej poréwnywalnosci wynikéw, prezentowane ze-
stawienie zostalo rozszerzone o warianty uczone wedtug takiej wlasnie zasady. Oznaczane
sq one w dalszej czesci skrotem NV (no validation).

Poréwnanie doktadnosci klasyfikacji osigganej przez poszczegdlne modele przedstawiaja
wykresy na rysunku 5.4, dla ktdérych szczegétowe dane liczbowe zawarte zostaly w tabe-

lach 5.1 i1 5.2. Do oznaczenia poszczegdlnych wariantéw wykorzystane zostaty skroty:

* SM (short/majority) — krétkie segmenty z agregacja typu majority voting,

SP (short/probability) — krétkie segmenty z agregacja usredniajaca,

LM (long/majority) — dlugie segmenty z agregacjq typu majority voting,

LP (long/probability) — dlugie segmenty z agregacja usredniajaca.

Analiza wynikdw pozwala na poczynienie kilku spostrzezen. Po pierwsze, efektem wy-
stepujacym uniwersalnie jest wzrost doktadnosci klasyfikacji zwiazany z zastgpieniem agre-
gacji typu majority voting przez wykorzystanie predykcji usrednionej (probability voting).
W wiekszosci przypadkéw lepsze rezultaty przynosi réwniez operowanie na segmentach
dtuzszych. Dysproporcja miedzy modelami o réznej wielkoSci segmentéw jest szczegdlnie

widoczna dla agregacji typu majority voting.
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Tab. 5.2: Doktadnos¢ klasyfikacji dla poszczegdlnych podzbioréw testowych UrbanSound8K.

. Podzbiory UrbanSound8K

Wariant

Pace 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
SVM (Salamon et al., 2014) 68,7 62,4 66,2 68,7 71,0 753 - - - - -
E2015 SM 64,7 63,6 583 558 656 716 633 658 638 68,5 71,0
E2015 SP 69,9 68,1 63,0 614 699 784 69,9 70,7 69,8 729 74,6
E2015 LM 69,6 676 648 63,1 67,7 77,8 69,0 668 689 752 749
E2015 LP 71,7 70,3 67,1 64,1 693 80,8 726 684 719 76,1 764
E2015 SM NV 65,5 61,3 595 592 64,7 71,7 66,2 66,8 633 67,9 74,6
E2015 SP NV 70,6 658 63,6 64,7 69,0 787 742 71,1 68,9 72,1 783
E2015 LM NV 69,9 65,1 62,0 652 659 784 734 68,7 67,5 74,7 78,1
E2015 LP NV 72,3 67,7 645 670 681 819 758 708 704 76,7 80,0
E2018 LM 70,3 63,4 653 629 73,7 73,5 70,7 72,3 70,7 751 754
E2018 LP 71,4 656 679 63,5 741 750 721 73,4 70,9 75,7 76,3
E2018 LM NV 70,5 66,4 66,0 62,5 747 733 71,5 71,9 688 73,5 76,6
E2018 LP NV 71,8 67,7 69,5 63,1 748 752 732 726 69,8 748 77,7
US (Salamon & Bello, 2015) 73,7 64,7 70,5 756 772 80,4 - - - - -

W tabeli przedstawione zostaly procentowe doktadnosci klasyfikacji dla kolejnych podzbioréw testo-
wych UrbanSound8K oraz wartosci $rednie przeprowadzonej walidacji krzyzowej (u,..) uzyskane
przez poszczegdlne warianty modeli. Dla poréwnania zamieszczone zostaly réwniez wyniki ba-
zowej metody zaproponowanej przez Salamona et al. (2014) (SVM) oraz podejscia opartego na
uczeniu bez nadzoru (US — unsupervised feature learning) (Salamon & Bello, 2015). W zwigzku
z niedostepnoscig dokladnych wartosci uzyskanych przez te metody dla poszczegdlnych podzbioréw
testowych, tabela zawiera w ich przypadku wyniki przyblizone (kwartyle oraz warto$ci minimalne
i maksymalne), nieprzypisane do indywidualnych podzbioréw.

Latwiejszy charakter problemu stawianego przez zbiér ESC-10 sprawia, ze wzgledna po-
prawa zdolnosci klasyfikacyjnych wynikajacych z zastosowania modeli splotowych nie jest
w jego przypadku tak wyrazna, jak dla ESC-50. Wzrost doktadnosci przy 50 klasach (48,1%
dla modelu bazowego, 68,8% dla E2015 LP NV) jest natomiast na tyle istotny, ze zdecy-
dowanie uzasadnia wprowadzenie podejscia splotowego w miejsce stosowanych wczesniej
metod. Niemniej nawet w tym wypadku, bez wykorzystania dodatkowych zewnetrznych
danych uczacych, modele te nie sq w stanie doréwnac¢ ludzkim mozliwo$ciom w tym zakre-
sie.

Na tym tle wyniki dla UrbanSound8K ksztaltuja sie bardziej réwnomiernie — rozpieto$¢
doktadnosci poszczegdlnych podejs¢ jest niewielka: model bazowy (SVM) - 68,7%, naj-
lepszy model splotowy (E2015 LP NV) — 72,3%°, metoda Salamona & Bello (2015) (US) -
73,7%. Przeglad biezacych publikacji odnoszacych sie do tego zbioru zdaje sie potwierdzac,
Ze jest to jego cecha charakterystyczna i niezaleznie od obranej metody nastepuje nasycenie
doktadnosci klasyfikacji przy zblizaniu sie do progu 75%, ktéremu mozna zaradzi¢ tylko

poprzez odpowiednie deformacje zbioru uczacego (Salamon & Bello, 2017) lub zmiany

6Dla oryginalnej implementacji w Pylearn2 (eksperyment przeprowadzany dla pojedynczej warto$ci ziarna
losowego, bez usredniania) model E2015 LP uzyskiwal doktadno$¢ na poziomie 73,1% (Piczak, 2015a).
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Rys. 5.5: Poréwnanie doktadnosci klasyfikacji poszczegélnych klas zbioru ESC-10 osiaganych przez

model SVM w wariancie ,,C+”, sie¢ splotowg E2018 LP NV i uczestnikéw eksperymentu crowdsour-
cingowego. Obszar zacieniowany wyraza wzrost doktadnosci miedzy kolejnymi metodami.

w procesie uczenia (Tokozume et al., 2017). Warto tez w tym miejscu zwrdci¢ uwage
na wplyw obcigzenia modelu pod katem konkretnych klas na uzyskiwany ostatecznie wy-
nik. Niezbalansowany charakter UrbanSound8K powoduje, ze ocena za pomoca przyjetej
miary przywiazuje mniejszq wage do klas z ograniczong liczbg przyktadéw (gtéwnie strzaty
z broni palnej i klakson).

Z kolei blizsze spojrzenie na zachowanie modeli wykorzystujacych architekture E2018
pokazuje, ze warianty te radza sobie wzglednie dobrze mimo ograniczenia liczby wykorzy-
stywanych przez nie parametréw, osiggajac doktadnos¢ niewiele gorsza niz odpowiedniki
E2015. Co wiecej, wyniki E2018 cechuja sie mniejsza dyspersja dla poszczegdlnych pod-
zbioréw, najsilniej widoczna w przypadku ESC-10.

Dokladniejsza analiza skuteczno$ci klasyfikacji dla poszczegdlnych klas ESC-10 (rys. 5.5)
i ESC-50 (rys. 5.6) potwierdza wcze$niejszy wniosek, ze modele splotowe stajq sie szczegdl-
nie przydatne przy zwiekszajacej sie liczbie rozwazanych klas. W uproszczonym problemie
stawianym przez ESC-10 poprawa zdolnosci klasyfikacyjnych wzgledem modelu bazowego
nie jest jednorodna — w przypadku czterech z dziesieciu klas to wtasnie model bazowy
okazuje sie nieco doktadniejszy. Dopiero po zwiekszeniu ztozonosci zadania przewaga po-
dejscia splotowego staje sie bardzo wyrazna.

Najwieksza poprawe doktadno$ci modelu E2018 LP NV mozna zauwazy¢ dla klas: pita
reczna, chrapanie, tykajqcy zegar, owca, pita tancuchowa i sptuczka toaletowa (réznica co naj-
mniej 38 punktéw procentowych wzgledem SVMC+). Wynika ona przypuszczalnie z bar-
dziej lokalnego w czasie przetwarzania cech przez model splotowy. Podejscie bazowe, ope-
rujac na statystykach agregowanych dla catego nagrania, preferuje klasy, dla ktérych bliz-
sze jest zachowanie zalozenia o stacjonarnosci. Wtasnie dla trzech tego typu klas (deszcz,

helikopter, wiatr) model SVMC+ przewyzsza dokltadno$cig wariant splotowy.
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Smiech . I
Mycie zebow ° |
Chrapanie . |
Picie L 1
Pukanie (drzwi, drewno) o |
Klikanie myszka L I
Pisanie na klawiaturze . 1
Skrzypiace drzwi, drewno . |
Otwierana puszka . i
Zmywarka e +|
Odkurzacz L 1
Budzik . I
Tykajacy zegar . |
Rozbijane szkto . |
Helikopter | .
Pita tancuchowa . |
Syrena . |
Klakson . |
Silnik . 1
Pociag . |
Dzwony koscielne ° |
Samolot . |
Sztuczne ognie ° |
Pita reczna . I

0% 20% 40% 60% 80% 100%
Doktadnos¢ klasyfikacji

® SVMC+ | E2018 LP NV Eskperyment crowdsourcingowy

Rys. 5.6: Poréwnanie doktadnosci klasyfikacji poszczegdlnych klas zbioru ESC-50 osiaganych przez
model SVM w wariancie ,,C+”, sie¢ splotowg E2018 LP NV i uczestnikéw eksperymentu crowdsour-
cingowego. Obszar zacieniowany wyraza wzrost doktadnosci miedzy kolejnymi metodami. Klasy
nalezace do podzbioru ESC-10 zaznaczone zostaly kolorem ciemnorézowym.
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Tab. 5.3: Zestawienie najczestszych bledéw modelu E2018 LP NV dla zbioru ESC-50.

Najczestsze btedne klasyfikacje (udzial)

Klasa (dokladnos¢ klas.) #1 #2 #3

Skrzypiace drzwi 28,0% Placzace dziecko  9,0% OKklaski 7,0% Kot 7,0%
Krople wody 38,0% Tykajacy zegar 8,5% Otwierana puszka  8,0% Klikanie myszka 7,5%
Zmywarka 39,5% Pociag 11,5% Owady 7,0% Helikopter 7,0%
Klakson 39,5% Samolot 6,0% Kot 5,0% Helikopter 4,5%
Helikopter 40,0% Samolot 17,0% Wiatr 12,5% Zmywarka 6,5%

Przy poréwnywaniu zachowania modelu E2018 LP NV z wynikami eksperymentu crowd-
sourcingowego, zestaw klas znaczaco trudniejszych dla podej$¢ automatycznych pozostaje
w duzej czesci niezmieniony w stosunku do wariantu bazowego. Dalej odglosy skrzypig-
cych drzwi, Smiechu, kropli wody czy klaksonu wskazujg na duzg dysproporcje miedzy moz-
liwosciami klasyfikatoréw splotowych a zdolnosciami uczestnikéw. Pocieszajgcq informa-
cja moze by¢ fakt, ze najczestsze bledy popetliane przez rozwazany model (tabela 5.3)
daje sie cze$ciowo wytlumaczy¢ faktyczna percepcyjng bliskoscig miedzy klasa rzeczywista
a niepoprawng predykcja (np. pary helikopter—samolot, powtarzalne padanie kropli wody
i tykanie zegara czy stukot naczyn w zmywarce i két pociggu po torach). Z drugiej strony,
dosy¢ réwnomierne rozproszenie btedéw na wiele potencjalnych klas w przypadku klasyfi-
kacji nagran skrzypigcych drzwi czy klaksonu moze wskazywac na trudny charakter nagran

zrodtowych dla niektérych z klas lub niedoskonato$¢ samego procesu uczenia.

UrbanSound8K
SVM (Salamon et al., 2014) E2018 LP NV US (Salamon & Bello, 2015)

Al 0 38 36 79 125 0 114 21 83 7 92 45 70 152 0 71 28 79 0 25 31 171154 2 28 1 75

A 7 21 20 65 13 6 27 0 68 2 (0022 12 9 0 18 5 10 31 4 PyP)10 28 40 13 9 7 3 43
~ 28 130 19 9 FEEI18 18 11 0 3 27 112 15 7138 23 16 3 5 24 110
g 23 52 17 15 k1 8 6 12 5 12 28 23 7 62pLE124 12 8 2 17 50
§ 19 43 45 20 22 6 |44 26 3 96 34 21 14 6 7 40pk)35 18 51 11 19
(]
N 10 26 1525 16 9 56 2 136 29 31 7% 2 M 59 10 17
EGU0002821@400 0 3 0 21 4 1F75 0 3 0 0 027 2 1E&1 0 0
x JA 110 2 1 1 156 63 0 3 34 58 12 2 0 88 60 0 74129 9 20 0 0 O 1758 1 yYwj 0 15

SI-37 0 8 12 21 19 0 8 53 33 10 49 30 20 5 5 7 pabd 177 0 64 23 11 35 0 18 jlik] 58

ST 19 3 136 11 21 15 0 17% 7 7 14312 9 6 0 6 20 L 1M 1 1720 25 16 1 11 28 gl

Al CA CH DO DR EN GU JA SI ST Al CA CH DO DR EN GU JA SI ST Al CA CH DO DR EN GU JA SI ST

Klasa prognozowana

Rys. 5.7: Zestawienie macierzy pomytek klasyfikacji zbioru UrbanSound8K przez modele SVM (Sa-
lamon et al., 2014), E2018 LP NV i US (Salamon & Bello, 2015). Dla lepszej poréwnywalnoS$ci
z artykutami zachowany zostal oryginalny spos6b prezentacji (komdrki przedstawiajg liczby przy-
ktadow) i skréty nazw: Al - klimatyzacja, CA — klakson, CH — bawiqce sie dzieci, DO — szczekajqgcy pies,
DR - wiercenie, EN - silnik na biegu jatowym, GU — strzaly z broni palnej, JA — mtot pneumatyczny,
SI —syrena, ST — muzgyka uliczna.
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Podobne wnioski nasuwaja sie przy poréwnywaniu macierzy pomytek klasyfikacji zbioru
UrbanSound8K (rys. 5.7). Najczestsze btedy poszczegolnych klasyfikatoréw rowniez i w tym
wypadku skupiajg sie w grupach klas zblizonych do siebie percepcyjnie. Widoczne jest nato-
miast w rozwazanych podejsciach przesuniecie granic decyzyjnych — mimo podobnej global-
nej doktadnosci klasyfikacji, modele te w zréznicowany sposéb radzg sobie z konkretnymi
typami dzwiekow.

Sie¢ E2018 LP NV jest na przyktad bardziej czuta na wystepujace rzadziej w zbiorze
przyktady klaksonu, ale okupione to jest mata precyzja tych predykcji. Bezwzglednie lep-
sze wyniki uzyskuje natomiast dla klasy szczekajqcego psa. Z kolei hatas klimatyzacji i silnika
na biegu jatowym s czeSciej mylone miedzy sobg wtasnie przez model splotowy. Dzwieki
wystrzatow z broni palnej sa na tyle charakterystyczne, ze niezaleznie od stosowanego po-
dejscia notuja mato btednych klasyfikacji. Niektére pomytki wynikaja tez z samej specyfiki
zbioru - blizsza analiza nagran klas bawiqcych sie dzieci i muzyki ulicznej pokazuje, ze cze$¢
z nich zawiera bardzo podobne elementy akustyczne, na podstawie ktérych trudno doko-
na¢ jednoznacznej klasyfikacji. Wydaje sie wiec, ze zachowanie wyuczonych modeli jest
bliskie oczekiwaniom co do tego, jak taka klasyfikacja powinna przebiega¢ i nie wskazuje

raczej na wystepowanie niepokojacych osobliwosci w sposobie ich dziatania.

5.4 Wizualizacja efektu uczenia

Dodatkowym krokiem analizy klasyfikatora, ktéry moze podnie$¢ poziom zaufania co do
zasady jego funkcjonowania, a takze pomoéc dostrzec przyczyny ewentualnych niedoskona-
tosci, jest préba wizualizacji modelu i zrozumienia jego dziatania na konkretnych przykta-
dach ze zbioru danych. W ramach tego podrozdziatu zostanie ona przeprowadzona dla
klasyfikatora uczonego na zbiorze ESC-50.

Czestym punktem wyjscia przy analizie modeli splotowych jest wizualizacja wag (fil-
tréw) pierwszej warstwy operujacej bezposrednio na danych wejsciowych. Rysunek 5.8
przedstawia poréwnanie wariantéw E2018 LP NV i E2015 LP NV wtlasnie z tej perspek-
tywy. Ewidentna réznica miedzy nimi jest wieksze zaszumienie widoczne w wagach mo-
delu E2018 LP NV, w szczegolnosci w ramach pierwszego kanatu (bazowego spektrogramu).
Zblizona procedura uczenia sugeruje, ze wystepowanie tego efektu zwigzane jest z od-
miennoS$cig samej architektury — jego prawdopodobnym zrédtem moze by¢ duzo czestsze
i silniejsze wykorzystanie dropoutu przez E2015, ktére w posredni sposob zapewnia filtry
z gladszymi przejSciami.

Pierwszy kanat filtréw wystepujacych w analizowanych modelach (gérny wiersz na ry-
sunku 5.8) zawiera gtéwnie wzorce w dziedzinie czestotliwosci (rézne kombinacje pozio-

mych paséw). Duzo rzadziej pojawia sie w nich aspekt zmian w czasie (takim osobliwym

138



5.4. WIZUALIZAC)JA EFEKTU UCZENIA

E2015 LP NV E2015 LP NV + regularyzacja E2018 LP NV
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Rys. 5.8: Wizualizacja pierwszej warstwy splotowej modeli uczonych na zbiorze ESC-50. Poszcze-
gblne wykresy przedstawiajg wartosci wag (dwa kanaly) pierwszych pietnastu filtréw kolejno dla
modelu E2015 LP NV ze standardowym ustawieniem regularyzacji (a = 0,001), ze zwiekszona sita
regularyzacji (a = 0,01) i wariantu E2018 LP NV (a = 0,001). Wartosci wag modelu ze zwiekszong
silg regularyzacji zostaly podwojone dla uzyskania czytelniejszej prezentacji na wykresie.

przyktadem jest filtr jedenasty dla modelu E2015 z dodatkowa regularyzacja), ktory z ko-
lei jest bardzo wyrazny dla drugiego kanatu réznicowego. Warto$ci otrzymywane dla tego
kanatu sg jednak trudne w interpretacji — zaréwno ze wzgledu na wprowadzany dodat-
kowy aspekt przeksztalcenia réznicowego, ale tez w zwigzku z zaszumionym charakterem
samych wag. Moze to wskazywac¢ na stabos¢ wynikajacq z niewielkiego rozmiaru zbioru
uczacego i braku koniecznos$ci wytworzenia sie filtréw gladkich o bardziej uniwersalnym
charakterze. Zwiekszenie sily wprowadzanej odgodrnie regularyzacji typu L, z poziomu
a = 0,001 do a = 0,01 (wykresy w $rodkowej czesci rysunku 5.8) co prawda poprawia
wyrazistos¢ uzyskiwanych filtréw od strony wizualnej, ale nie ma pozytywnego wplywu na
doktadnos$¢ klasyfikacji uzyskiwang przez model. Poréwnanie zakresu warto$ci przyjmo-
wanych przez wagi w poszczegdlnych kanatach pokazuje natomiast, ze cze$¢ réznicowa
stanowi bardzo istotny element przetwarzania. Jednoczesnie tez, przy wizualizacji kom-
pletnego zestawu filtréw poszczegdlnych modeli, pominietej ze wzgledu na ograniczonos¢
miejsca do prezentacji, widoczne staja sie przejawy typowej dla modeli splotowych redun-
dancji. Roznice wystepujace miedzy niektérymi filtrami sg na tyle niewielkie, ze sugerowa-
toby to potencjalng mozliwo$¢ wprowadzenia w ich miejsce pojedynczych zastepnikéw bez
znaczgcego ograniczania ekspresyjnosci modelu.

Trudnos¢ z bezposredniq interpretacja niektdrych aspektéw rysunku 5.8 sktania do péj-
Scia o krok dalej i przeanalizowania dziatania poszczegdlnych filtréw przez pryzmat przy-
ktadéw danych, ktére maksymalizujg ich aktywacje. W tym celu dla kazdego filtra utwo-
rzone zostaty przyktady catkowicie syntetyczne oraz wybrane z rzeczywistych fragmentéw

nalezacych do zbioru uczacego, tak aby uzyskana dla nich aktywacja filtra przyjmowata
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Filtr Fragmenty maksymalizujace aktywacje filtra Filtr Fragmenty maksymalizujace aktywacje filtra
Syntetyczne Rzeczywiste Syntetyczne Rzeczywiste
32 17 10 33 33 32 32 31 31 31 30 3,0 29 100 69 48 27 27 25 z 5 25 2,4 24 2,4
2,8 2,7 2,6 2,5 24 24 24 23 48 26 15 3,6 3,6 3,1 30 29 29 29 28
62 37 22 3,0 3,0 26 25 25 25 25 2,4 24 27 14 8 29 2,7 2,7 25 25 25 24 23 23 23
2,2

22 21202020 19 19 19 19 18 33 17 10 2,8 2,6 24 23 22 22 22 22

%D { N E!Elllli

20 2,7 2,6 25 24 23 23 23 23 34 19 12 2,4 23 23 22 22 22 21 20

=
10

Rys. 5.9: Zobrazowanie fragmentéw spektrograméw maksymalizujacych aktywacje pierwszych
dziesieciu filtréw pierwszej warstwy modelu E2018 LP NV uczonego na zbiorze ESC-50. Nad frag-
mentami umieszczone zostaly wartosci aktywacji uzyskiwane po przetworzeniu przez dany filtr
splotowy (kanaty: bazowy — B, réznicowy — D), normalizacje partiami, aktywacje LeakyReLU i ope-
racje grupowania. Fragmenty syntetyczne generowane byly z rosngcg sitg regularyzacji, kolejno
a; =0,03, a;, =0,06, a3 =0,1.

mozliwie najwieksze wartosci’. Wizualizacje tego typu zestawienia dla pierwszych dzie-
sieciu filtréw modelu E2018 LP NV zawiera rysunek 5.9, na ktérym uwidaczniajq si¢ dwie
gléwne tendencje.

Pierwsza z nich dotyczy fragmentéw otrzymywanych w sposéb syntetyczny. Chociaz
wygenerowanie tego typu przyktadéw umozliwia uzyskanie bardzo duzych wartosci akty-
wacji, to tworzone tym sposobem spektrogramy maja mato naturalny charakter — sg to
przede wszystkim impulsowe pobudzenia konkretnych kombinacji pasm czestotliwosci.

Duzo ciekawszy obraz przedstawia natomiast analiza bazujaca na rzeczywistych przy-
ktadach ze zbioru uczacego. Uzyskiwane w jej przypadku zgrupowanie pokazuje, ze mimo
miejscami malo czytelnego charakteru samych wartosci wag, poszczegdlne filtry specjali-
zujq sie w rozpoznawaniu odmiennych elementéw akustycznych. Moga to by¢ konkretne
struktury harmoniczne (filtry 3 i 5), sygnaty w szerszym pasmie (1 i 8) lub o dominujacych
niskich czestotliwosciach (7), czy tez w ogdle o mniejszym natezeniu wzgledem tta (2).

Tego typu ocene funkcjonowania poszczegdlnych filtréw mozna réwniez przeprowa-
dzi¢ wzgledem neuronéw dalszych warstw, dla ktérych wizualizacja samych warto$ci wag
staje sie juz raczej bezcelowa. Przyktad takiego zobrazowania dla pigtej warstwy splotowe;j

modelu E2018 LP NV zawiera rysunek 5.10. Réznicg w stosunku do wizualizacji pierwszej

7 Generowanie przyktadéw syntetycznych polegalo na wyjsciu od macierzy reprezentujacej wejsciowy frag-
ment spektrogramu, zainicjalizowanej w sposéb losowy zgodnie z rozktadem N (0; 1), i takiej zmianie jej
warto$ci, aby uzyska¢ maksymalng mozliwg warto$¢ aktywacji filtra. Do tego celu wykorzystana zostata
metoda Adam z tempem uczenia 0,1 i trzema sitami regularyzacji typu L, (a; = 0,03, a, = 0,06, a3 = 0,1).
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Segmenty maksymalizujace aktywacje neuronow piatej warstwy splotowe;j

0,14 - Oddech 0,13 - Oddech

0,12 - Pociag 0,12 - Krowa

0,12 - Chrapanie
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1,03 - Owady 1,01 - Krople

1,11 - Pies

Rys. 5.10: Zestawienie segmentéw spektrograméw maksymalizujacych aktywacje poszczegdlnych
neuronéw pigtej warstwy splotowej modelu E2018 LP NV uczonego na zbiorze ESC-50. W kolejnych
wierszach przedstawione zostaly przyktady dla o$miu pierwszych neuronéw analizowanej warstwy.
Kazdy z segmentéw ma rozmiary 60 pasm x 125 ramek. Nad segmentami umieszczone zostaty
warto$ci maksymalnej aktywacji dla danego neuronu wraz z etykietg okreslajaca klase, do ktérej
nalezy dany segment. Pod kazdym ze spektrograméw jasnym kolorem na osi czasu oznaczone zo-
staly miejsca intensywniejszego wzbudzania danego neuronu.

T
1,19 - Kogut 1,18 - Tykajacy zegar 1,15 - Tykajacy zegar

warstwy jest poszerzenie analizowanych przyktadéw do segmentéw wejSciowych o pelnej
dtugosci. Réwniez i w tym wypadku zestawienie takie pozwala na dostrzezenie pewnych
specyficznych prawidtowosci réznicujacych dziatanie poszczegdlnych neuronéw. Mozna
wiec mowi¢ o neuronach funkcjonujacych przede wszystkim jako detektory poszczegdlnych
faz rozwoju dzwieku — nagtosu (onset detector) (1) lub wygtosu (decay) (3), takze bardzo
krétkiego, jak w przypadku zawartego w drugiej kolumnie przyktadu budzika. Mocno spe-
cyficzny jest rowniez neuron 4, ktory najbardziej aktywuje sie dla dzwiekdw impulsowych
w szerokim pas$mie (klikania czy strzelania palacego sie drewna). Innym ciekawym przy-
ktadem wydaje sie neuron 7, ktdry z jednej strony mozna interpretowac jako skupiajacy sie
na elementach wygaszania dzwieku, ale specyficzne zgrupowanie klas w odpowiadajacych
mu segmentach sugeruje réwniez, Ze jest on szczegdlnie wyczulony na odglosy wody.
Ostatnim krokiem analizy przeprowadzanej dla modelu E2018 LP NV jest ocena jego
zachowania pod katem wrazliwosci klasyfikacji na wystepowanie konkretnych fragmen-
téw nagrania. Rysunek 5.11 ilustruje ten aspekt zestawiajac ze soba przyktady popraw-
nej i btednej klasyfikacji uzyskiwanej przez rozwazany model dla siedmiu wybranych klas

zbioru ESC-50 i naktadajac na te przyktady mapy okluzyjne uwypuklajace kluczowe czesci
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Przyktady klasyfikacji z natozonymi mapami okluzyjnymi
Poprawne Niepoprawne (fatsz. pozytywne) Niepoprawne (fatsz. negatywne)

R: Krowa R: Syrena R: Kura R: Krowa

R: Krowa \ R: Krowa
P: Krowa (0,94) P: Krowa (0,64) P: Krowa (0,73) P: Krowa (0,71) P: Helikopter (0,9) P: Samolot (0,47)

Krowa

R: Kura R: Kura R: Syrena R: Smiech R: Kura R: Kura
P: Kura (0,96) P: Kura (0,5) P: Kura (1,0) P: Kura (0,66) P: Krowa (0,71) P: Pies (0,57)

Kura

R: Dziecko R: Dziecko R: K R: D R: Dziecko R: Dziecko
P: Dziecko (1,0) P: Dziecko (1,0) P: Smiech (0,41) P: Kot (0,59)

Dziecko

R: Odkurzacz R: Odkurzacz R: Odkurzacz R: Odkurzacz
P: Odkurzacz (0,99) P: Odkurzacz (0,99) P: Deszcz (1,0) P: Fale morskie (0,8)

Odkurzacz

R: Syrena R: Syrena R: Deszcz
P: Syrena (0,99) P: Syrena (0,81) P: Syrena (0,88)

R: Syrena

P: Kura (1,0)

2

3

Syrena

R: Krople R: Krople R: Klikanie myszka R: Klawiatura R: Krople R: Krople
P: Krople (0,73) P: Krople (0,65) P: Krople (0,84) P: Krople (0,49) P: Burza (0,58) P: Pukanie (0,87)
)
=
o
S
x
R: Drzwi R: Drzwi R: Kot R: Syrena R: Drzwi
P: Drzwi (0,98) P: Drzwi (0,81) : Drzwi (0,97) P: Drzwi (0,47) P: Dziecko (0,92)
s
N
a

Rys. 5.11: Zestawienie przyktadéw klasyfikacji siedmiu wybranych klas zbioru ESC-50 przez model
E2018 LP NV. Nad spektrogramami umieszczone zostaly oznaczenia faktycznej etykiety (R) i pre-
dykcji generowanej przez model na podstawie caloSci segmentu, wraz z jej prawdopodobienistwem
(P). Wigksze nasycenie koloru spektrogramu obrazuje te jego fragmenty, dla ktérych prawdopodo-
bienstwo zwrdcenia etykiety bedacej predykcjg dla calosci segmentu jest najwieksze.

zaprezentowanych segmentéw. Mapy te zostalty sporzadzone w nastepujacy sposob. Dla
kazdego punktu w czasie (kolumny) poszczegdlnych spektrograméw przeprowadzona zo-
stata odrebna klasyfikacja, wytacznie na podstawie danych zawartych w rozpoczynajacym
sie od tego punktu oknie o dtugosci 7, 15 lub 23 ramek. Zastoniecie pozostalej zawartosci
nagrania nastepowato przez jej zastgpienie za pomocg wartos$ci —1. Uzyskane tym sposo-
bem prawdopodobienstwa wystgpienia klasy bedacej jednoczes$nie predykcja modelu dla
calosci segmentu byly nastepnie usredniane do pojedynczej wartosci dla kazdego z punk-
téw i wygladzane w czasie za pomoca okna Hamminga o dtugo$ci 15 ramek. Tak utworzona
jednowymiarowa mapa okluzyjna wykorzystywana byta nastepnie przy sporzadzaniu wy-

kreséw, okre$lajac stopieni nasycenia koloru poszczegdélnych ramek spektrogramu.
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5.5. WNIOSKI

Przygladajac sie przyktadom zilustrowanym na rysunku 5.11, wida¢, ze dokonywana
przez sie¢ klasyfikacja poszczegdlnych segmentdw opiera sie przede wszystkim na kluczo-
wych fragmentach specyficznych dla danej klasy. Mnogos$¢ kolorowych obszaréw na spek-
trogramach, wystepujaca mimo wykorzystania krétkich okien do tworzenia map okluzyj-
nych, potwierdza dla wielu sytuacji mozliwo$¢ dokonania predykcji z duzymi warto$ciami
prawdopodobienstwa wystapienia klasy juz na podstawie zawarto$ci nagrania stanowigcej
tylko kilkanascie procent dtugosci segmentu (kilkaset milisekund).

W przypadku odgtoséw krowy bedzie to koniec fazy wokalizacji z charakterystycznym
opadaniem wysokosci, ktére moze by¢ faktycznie pomylone z dzwiekiem syreny. Z kolei
niepoprawna klasyfikacja jako helikopter (pigta kolumna) wynika prawdopodobnie z inter-
pretowania krétkich przerw w sygnale jako odglosu wirnika. Sytuacje te wskazujg jednak
na braki w odczytywaniu szerszego kontekstu.

Na podobnej zasadzie dzwigk syreny na poczatkowym etapie zalaczania mozna uznac za
zblizony zakresem dominujgcych czestotliwosci i strukturg harmoniczng do odgloséw kury.
Uwzglednienie jego cyklicznej powtarzalnos$ci w dtuzszym okresie powinno natomiast po-
zwoli¢ na catkowite wyeliminowanie watpliwosci klasyfikacyjnych, co w tym wypadku nie
nastepuje.

Niejednoznacznosci pojawiajace sie w grupie ptaczqce dziecko — kot — skrzypiqce drzwi sg
o tyle zrozumiate, ze niektére fragmenty nagran mogtyby w istocie sprawi¢ ktopot niejed-
nemu niewystarczajaco uwaznemu stuchaczowi. Koty sa w konicu znane z tego, ze wyksztat-
cily takg charakterystyke miauczenia, aby celowo aktywowa¢ podobne obszary mézgu, jak
ptacz dziecka, wymuszajac tym sposobem szybkq reakcje opiekuna (McComb et al., 2009).

Réwniez problemy z rozréznieniem miedzy kroplami wody, klikaniem myszkq czy naci-
skaniem klawiszy na klawiaturze pokazuja, ze wiekszo$¢ btedéw popetianych przy klasyfi-
kacji mozna uzna¢ za wzglednie racjonalne. Ich wyeliminowanie wymagatoby raczej udo-
skonalenia metodyki i zwiekszenia czulosci sieci na czasem niewielkie réznice wystepujace
miedzy zblizonymi dZwiekami niz zmiany ogdlnej zasady dziatania modelu, do ktérej mo-
globy sktania¢ pojawianie sie pomytek miedzy klasami mocno oddalonymi w przestrzeni

percepcyjne;j.

5.5 Wnioski

Eksperymenty omawiane w ramach niniejszego rozdzialu mialy na celu zweryfikowanie,
czy modele wykorzystujace splotowe sieci neuronowe moga by¢ odpowiednim narzedziem
w zadaniach klasyfikacji dzwiekéw srodowiskowych. Wydaje sie, ze w tym aspekcie mozna

udzieli¢ odpowiedzi jednoznacznie twierdzacej — zaréwno patrzac na obiecujgce wzgledem
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metod bazowych wyniki, ktére w przypadku UrbanSound8K sa poréwnywalne z najlep-
szymi opublikowanymi podej$ciami, ale takze odnoszac sie do liczby powstatych na pdzniej-
szym etapie publikacji rozszerzajacych koncepcje zaprezentowane w tej czesci rozprawy.

Oryginalna architektura E2015 okazata sie w tej przestrzeni sprawdzong bazg do im-
plementacji modeli klasyfikujacych dzwieki w oparciu o sieci splotowe z filtrami wertykal-
nymi i kanatem réznicowym. Jej uaktualnienie do siedmiowarstwowego modelu w peni
splotowego E2018 zapewnia zblizong doktadnos¢ klasyfikacji przy istotnie zredukowanej
catkowitej liczbie parametréw i wydaje sie jeszcze lepszym punktem wyjscia dla nowszych
implementacji tego typu modeli.

Przeprowadzona w rozdziale analiza wynikéw osigganych przez omawiane sieci i wi-
zualizacja efektu uczenia pozwalajq stwierdzi¢, ze zachowanie zaproponowanych modeli
daje sie okresli¢ jako w wiekszosci zgodne ze zdroworozsadkowym rozumieniem popraw-
nego procesu klasyfikacji dzwieku. Giéwne niedociagniecia, jakich mozna sie doszukiwac
na tym polu, taczg sie z silnym skupianiem sie sieci na wystepujacych w analizowanych na-
graniach krétkich, specyficznych fragmentach, na bazie ktérych dokonywana jest finalna
decyzja co do proponowanej etykiety. Przewaga zastosowania dtuzszych segmentéw nad
wersja krotsza pokazuje jednak, ze sam podziat nagrania zwiekszajacy liczbe usrednianych
w czasie predykcji niekoniecznie jest najlepszym posunieciem. W tym wzgledzie klasyfi-
kacja uwzgledniajaca ten szerszy kontekst czasowy w bardziej usystematyzowany sposéb
i biorgca pod uwage sekwencyjny proces ksztattowania sie pewnych zdarzen dzwiekowych
mogtaby okazac sie obiecujaca. Kierunek ten wydaja sie potwierdza¢ ostatnie prace w za-
kresie wykorzystania modeli z warstwami rekurencyjnymi (Cakir et al., 2017) lub ze sku-
pianiem uwagi (attention based networks) (Guo et al., 2017), a takze sieci splotowych
z jednoczesnym przetwarzaniem w réznych skalach czasowych (multi-temporal resolution
CNN) (Zhu et al., 2018).
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Rozdziat 6

Klasyfikacja gatunkow ptakow za pomoca
splotowych sieci neuronowych

6.1 Wprowadzenie

Dobrze funkcjonujace systemy automatycznej analizy nagran dzwiekowych, ktére pozwa-
lalyby na rozpoznawanie wystepujacych gatunkéw ptakéw na odpowiednio duzg skale, by-
tyby bardzo cennym narzedziem w rekach badaczy i organizacji publicznych zajmujacych
sie zagadnieniami monitorowania ekosysteméw i zachowania bioréznorodnosci. W przeci-
wienstwie do obserwacji prowadzonych przez zawodowych ornitologéw i hobbystéw, sieci
sensoréw akustycznych (Cai et al., 2007; Mporas et al., 2013; Wimmer et al., 2013;
Lostanlen et al., 2018) nie sg ograniczone trudnymi warunkami §rodowiskowymi czy po-
jawiajacym sie zmeczeniem obserwatoréw. Umozliwia im to niestrudzone dostarczanie
nowych porcji danych, ktérych ilos¢ bardzo szybko zaczyna przerasta¢ zasoby ludzkie do-
stepne do ich recznej analizy.

Przez lata inicjowane byly rézne przedsiewziecia majace na celu rozwdj i poréwnywanie
modeli automatycznego rozpoznawania gatunkéw ptakéw na podstawie danych dZzwieko-
wych (Stowell & Plumbley, 2010). Niestety, przy ponad 500 gatunkach wystepujacych
na terenie samej Unii Europejskiej (ORNIS, 2016) i blisko 10000 na catym $wiecie (I0C,
2016), wiekszo$¢ z przeprowadzanych w tym obszarze eksperymentéw byta bardzo ogra-
niczona w poréwnaniu z zakresem probleméw spotykanych w rzeczywistych warunkach.
Konkurs organizowany przy konferencji NIPS 2013 (Glotin et al., 2013) obejmowat 87 klas
dzwiekowych, w czasie gdy jego odpowiedniki w ramach ICML 2013 (Glotin, 2013) i MLSP
2013 (Briggs et al., 2013) wypadaly pod tym wzgledem jeszcze skromniej (odpowiednio
351 19 gatunkéw).

1Wyniki opisywanych w niniejszym rozdziale eksperymentéw przeprowadzonych w ramach zadania kon-
kursowego BirdCLEF2016 zostaly oryginalnie przedstawione w sprawozdaniu konferencyjnym ,,Recognizing
bird species in audio recordings using deep convolutional neural networks” (Piczak, 2016).
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Wyrézniajaca sie na tym tle inicjatywg jest organizowany cyklicznie przez CLEF? (Con-
ference and Labs of the Evaluation Forum) projekt BirdCLEF (Goéau et al., 2016). Poglebit
on tematyke rozpoznawania gatunkéw ptakéw przez wprowadzenie zbioréw nagran o skali
blizszej rzeczywistym problemom —w edycji BirdCLEF 2014 obejmowaty one 501, a rok péz-
niej juz 999 gatunkéw ptakéw Spiewajacych z Ameryki Potudniowej. Nadsytane w ramach
tego konkursu podejscia opieraly sie na drzewach decyzyjnych (Lasseck, 2015) i dopa-
sowywaniu wzorcow spektrograméw (Lasseck, 2014), wspétczynnikach mel-cepstralnych
(MFCC) (Joly et al., 2014, 2015), atrybutach widmowych (Leng et al., 2014), nienadzo-
rowanym uczeniu atrybutéw (Stowell & Plumbley, 2014a,b; Stowell, 2015) i glebokich
sieciach neuronowych operujgcych na MFCC (Koops et al., 2014). Ani razu w kontekscie
tym nie pojawily sie jednak architektury o charakterze splotowym. Jedyng pracq wykorzy-
stujaca sieci splotowe do rozpoznawania gatunkéw ptakéw byta publikacja Bransona et al.
(2014), ktora zajmowala sie jednak zgota odmiennym problemem klasyfikacji ptakéw na
zdjeciach. Z tego wzgledu celem eksperymentéw opisywanych w dalszej czesci rozdziatu
byta weryfikacja, czy tego typu modele moga by¢ skutecznie wykorzystane réwniez w za-
daniu opierajacym sie na analizie nagran dzwiekowych, jakim byt problem postawiony
w ramach BirdCLEF 2016 (Goéau et al., 2016).

6.2 Przetwarzanie danych

Zbioér BirdCLEF 2016 sklada sie z trzech czesci. Cze$¢ przeznaczona do uczenia zawiera
24 607 nagran o bardzo zréznicowanej dtugosci (od mniej niz sekundy do blisko 45 minut).
Kazde z nagran tego podzbioru zostato oznaczone pojedyncza etykieta odpowiadajaca jed-
nemu spos$réd 999 gatunkdéw, ktéry wystepowal jako dominujacy w danym nagraniu. Do-
datkowo dla niektérych nagran udostepniona zostata lista klas, ktére w subiektywnym od-
czuciu oceniajgcych mozna dosy¢ wyraznie ustysze¢ w tle, lecz informacja ta nie byta wy-
korzystywana w przeprowadzanych eksperymentach. Gtéwna czg$¢ podzbioru testowego
pozostata niezmieniona w stosunku do edycji BirdCLEF 2015 — stanowi ja 8596 nagran,
o dtugosci od 1 sekundy do 11 minut, z pojedynczym dominujacym gatunkiem wystepuja-
cym potencjalnie na tle innych klas. Nowoscia w tej edycji byto rozszerzenie o podzbiér 925
nagran tta akustycznego (w wigkszo$ci o dtugosci 10 minut), ktére nie byly rejestrowane
w celu uchwycenia pojedynczego giéwnego gatunku, ale mogg zawiera¢ dowolng liczbe

ptakéw $piewajacych naprzemiennie lub jednoczesnie w ramach jednego nagrania.

2 http:/ /www.clef-initiative.eu/.
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6.2. PRZETWARZANIE DANYCH

Wstepne przetworzenie spektrogramow

RN1.wav (ruficapillus) - wejSciowy RN1.wav (ruficapillus) - przetworzony
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-
~
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Pasma melowe
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RN10060.wav (delalandi) - wejsciowy RN10060.wav (delalandi) - przetworzony
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Czas (w sekundach)
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Rys. 6.1: Przyklady wejSciowych spektrogramoéw (po lewej) wraz z odpowiadajacymi im spektrogra-
mami po przetworzeniu majacym na celu wyizolowanie elementéw pierwszego planu (po prawej).

Zalozeniem przeprowadzonych eksperymentéw bylto ograniczenie rozwazan wylacznie
do klasyfikatoréw generujacych pojedyncza etykiete, ktére bylyby odpowiednie dla rozpo-
znawania dominujacego gatunku wystepujacego w nagraniu. Proces wstepnego przetwa-
rzania danych polegal na konwersji zbioru wejsciowego do ujednoliconego formatu (WAV,
czestotliwo$¢ prébkowania 44 100 Hz, rozdzielczo$¢ 16 bit, mono), na bazie ktérego wyli-
czane byly spektrogramy w skali melowej z zastosowaniem biblioteki librosa® przy nastepu-
jacych warto$ciach parametréw: okno FFT o dtugosci 2048 prébek i skoku 512, 200 pasm
melowych wyznaczanych zgodnie z formulg HTK (Young et al., 2002) przy ograniczeniu
gbérnego zakresu czestotliwosci do 16 kHz. Nastepnie spektrogramy byty wazone percepcyj-
nie i przeksztalcane przez operacje skalowania i progowania, odrzucenie 25 najnizszych
i 5 najwyzszych pasm, a takze wygladzenie za pomocg metody total variation denoising
zwaga 0,1 (przy zastosowaniu algorytmu Chambolle’a (2004) zaimplementowanego w bi-
bliotece scikit-image*), co miato na celu uwydatnienie elementéw pierwszego planu. Przy-
ktad rezultatéw takiego przetworzenia wejsciowych nagran zawiera rysunek 6.1.

80% nagran nalezacych do zbioru uczacego zostato nastepnie losowo wybrane do fazy
uczenia sieci, a pozostate 20% zachowane jako lokalny zbiér walidacyjny. Koncowym kro-

kiem wstepnego przetwarzania danych byto podzielenie pojedynczych nagran na krétsze

3 https://librosa.github.io/librosa/.
4 http://scikit-image.org/.
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fragmenty, odrzucajac czesci, w ktérych dominowata cisza. Wynikiem tego procesu utwo-
rzone zostato 85712 segmentéw uczacych — kazdy z nich z pojedyncza etykietg gatunku.
W czasie whasciwego uczenia modeli poszczegdlne segmenty byly standaryzowane i odpo-
wiednio przycinane lub dopelniane cisza, tak aby zagwarantowac state rozmiary wejscia
(spektrogramy sktadajace sie z 430 ramek odpowiadajacych 5 sekundom nagrania) z lo-
sowym przesunieciem w czasie, co pozwalato na syntetyczne powiekszenie zbioru danych

uczacych.

6.3 Architektury wykorzystanych modeli

W ramach przeprowadzanych eksperymentéw przetestowane zostaly liczne architektury
opierajace sie czeSciowo o wczesniejsze doswiadczenia autora z klasyfikacjag dzwiekow Sro-
dowiskowych (rozdziat 5) i pojawiajace sie nowe prace w zakresie rozpoznawania dzwieku
za pomoca splotowych sieci neuronowych. Do konkursu BirdCLEF 2016 zgtoszone zostaty
ostatecznie trzy modele schematycznie poréwnane w tabeli 6.1. Kazdy z nich przetwarzat
wejsciowy spektrogram o rozmiarach 170 pasm x 430 ramek na wyj$cie typu softmax skta-
dajace sie z 999 neurondw, przedstawiajace ocene prawdopodobienstwa wystepowania
danej klasy jako dominujacego gatunku w analizowanym segmencie. Decyzje podjete dla
poszczegdlnych segmentéw byly w finalnym kroku usredniane, generujac zbiorcze predyk-
cje na poziomie pojedynczych nagran. Mozliwo$¢ wystapienia w tle wielu gatunkéw poza
pojedyncza klasag dominujgcg zostata potraktowana w sposOb uproszczony poprzez gene-
rowanie w ostatecznym zgtoszeniu konkursowym listy rankingowej predykcji tworzonych

przez model, odcinanej ponizej progu prawdopodobienstwa wystgpienia réwnego 1%.

Zgtoszenie 1 - model A

Inspiracja dla tego modelu byta praca Phana et al. (2016) rozwazajaca ptytkie architektury
z grupowaniem typu 1-Max. Gléwna ideq stojacg za tego typu architekturami jest zasto-
sowanie pojedynczej warstwy splotowej z odpowiednio duzg liczbg filtréw, ktéra pozwala-
tyby na wyuczenie wyspecjalizowanych detektoréw (wzorcéw) zdarzen dzwiekowych. Do
predykcji wykorzystywana jest nastepnie wytacznie maksymalna warto$¢ aktywacji uzy-
skiwana przez poszczegdlne detektory na przestrzeni catego nagrania (grupowanie 1-Max
W czasie).

Zgtoszony model sktadat sie z pojedynczej warstwy splotowej z 600 filtrami prostokat-
nymi (170 x 5) z funkcjq aktywacji LeakyReLU (a = 0,3) i dropoutem na wejsciu o praw-
dopodobienistwie 5%. Otrzymane przez te warstwe wartosci aktywacji grupowane byty
za pomocg funkcji max (okno grupowania rozmiaru 1 x 426) do sekwencji 600 wartos$ci

skalarnych reprezentujacych maksymalna warto$¢ aktywacji dla kazdego filtra uzyskang
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Tab. 6.1: Architektury modeli zgltoszonych w ramach BirdCLEF 2016.

Model A Model B Model C
D: 5% D: 5%
C-600: 170x5 C-80: 167x6 C-320: 167x10
LReLU LReLU LReLU
P: 1x426 P: 4x6, 1x3 P: 4x10, 1x5
D: 30% C-160: 1x2 D: 5%
FC-3000 LReLU C-640: 1x2
PReLU P: 1x2, 1x2 LReLU
D: 30% C-240: 1x2 P: 1x2, 1x2
SOFTMAX-999 LReLU D: 5%
P: 1x2,1x2 C-960: 1x2
C-320: 1x2 LReLU
LReLU P: 1x2, 1x2
P: 1x2, 1x2 D: 5%
D: 50% C-1280: 1x2
SOFTMAX-999 LReLU
P: 1x2, 1x2
D: 25%
SOFTMAX-999
Oznaczenia: (C-K: HxW) - warstwa splotowa z K filtrami o wysokosci H i szerokosci W,

(P: HxW, Sy xSy) — max-pooling z oknem HxW i skokiem Sy xSy, (FC-N) — warstwa w pelni po-
laczona z N neuronami, | | (D: p%) — dropout z prawdopodobienistwem odrzucenia p%, . = (LReLU) - funk-
cja aktywacji typu Leaky ReLU, | (PReLU) - funkcja aktywacji typu Parametric ReLU, =~ (SOFTMAX-N) —
warstwa wyj$ciowa typu softmax z N neuronami.

na przestrzeni catlego segmentu wejSciowego. Dalsze przetwarzanie zapewniata warstwa
gesto polaczona zawierajaca 3000 neurondw, rozszerzona o dropout z prawdopodobien-
stwem 30% i funkcje aktywacji typu Parametric ReLU. Przed wyj$ciowa warstwa softmax
(999 neuronéw gesto potaczonych) zostata réwniez zastosowana procedura dropout z praw-
dopodobienstwem 30%. Wszystkie wagi modelu przed uczeniem podlegaty inicjalizacji we-
dtug metody He uniform (wzér 2.34) przy poczatkowych obcigzeniach warstwy splotowe;j

ustalonych na 1.

Zgtoszenie 2 - model B

To zgloszenie opierato sie na modelu sktadajacym sie z czterech warstw splotowych z za-

stosowaniem niewielkiej regularyzacji wedtug nastepujacej specyfikacji:

» warstwa splotowa z 80 filtrami (167 x 6), regularyzacja typu L, o wadze 0,001 i funk-
cja aktywacji LeakyReLU (a = 0,3),

* warstwa max-pooling o rozmiarze 4 x 6 i skoku 1 x 3,
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» warstwa splotowa z 160 filtrami (1 x2), regularyzacja typu L, o wadze 0,001 i funkcjq
aktywacji LeakyReLU (a = 0,3),

* warstwa max-pooling o rozmiarze 1 x 2 i skoku 1 x 2,

» warstwa splotowa z 240 filtrami (1 x2), regularyzacja typu L, o wadze 0,001 i funkcjq
aktywacji LeakyReLU (a = 0,3),

* warstwa max-pooling o rozmiarze 1 x 2 i skoku 1 x 2,

» warstwa splotowa z 320 filtrami (1 x2), regularyzacja typu L, o wadze 0,001 i funkcja
aktywacji LeakyReLU (a = 0,3),

* warstwa max-pooling o rozmiarze 1 x 2 i skoku 1 x 2,

* warstwa wyj$ciowa softmax (999 neuronéw) z prawdopodobienstwem dropoutu 50%

i regularyzacjq typu L, o wadze 0,001.

Inicjalizacja wag przeprowadzana byta w ten sam sposéb jak dla modelu A. Zmniejszenie
wysokosci filtréw w stosunku do rozmiaru wejSciowego spektrogramu pozwolito natomiast
na wprowadzenie niewielkiej niezmiennos$ci na przesuniecia w zakresie czestotliwo$ci. Mo-
del B jest modelem w pelni splotowym — miedzy ostatnig warstwa splotowa a warstwg

wyjscia nie ma dodatkowych warstw gesto potaczonych.

Zgtoszenie 3 - model C

Zgloszenie to réwniez bazowato na modelu w peti splotowym sktadajacym sie z czterech
warstw, takiej samej technice inicjalizacji wag, natomiast zwiekszona w jego przypadku
zostatla istotnie liczba filtréow we wszystkich warstwach i ich szeroko$¢ w warstwie pierw-
szej. Dodatkowo, regularyzacja typu L,/L, zostala zastgpiona przez dropout przed kazda

warstwa wedlug nastepujacego schematu:

» warstwa splotowa z 320 filtrami (167 x 10), prawdopodobienistwem dropoutu 5%
i funkcja aktywacji LeakyReLU (a = 0,3),

* warstwa max-pooling o rozmiarze 4 x 10 i skoku 1 x 5,

* warstwa splotowa z 640 filtrami (1 x 2), prawdopodobienstwem dropoutu 5% i funk-
cja aktywacji LeakyReLU (a = 0,3),

* warstwa max-pooling o rozmiarze 1 x 2 i skoku 1 x 2,

* warstwa splotowa z 960 filtrami (1 x 2), prawdopodobienstwem dropoutu 5% i funk-
cja aktywacji LeakyReLU (a = 0,3),

* warstwa max-pooling o rozmiarze 1 x 2 i skoku 1 x 2,

* warstwa splotowa z 1280 filtrami (1 x 2), prawdopodobienistwem dropoutu 5% i funk-
cja aktywacji LeakyReLU (a = 0,3),

* warstwa max-pooling o rozmiarze 1 x 2 i skoku 1 x 2,

* warstwa wyjsciowa softmax (999 neuronéw) z prawdopodobienstwem dropoutu 25%.
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6.4. PROCEDURA UCZENIA

Zgtoszenie 4 - komitet modeli

Ostatnie ze zgloszonych rozwigzan opierato sie na prostym meta-modelu usredniajacym

indywidualne predykcje wygenerowane przez poszczegdlne modele (A-C).

6.4, Procedura uczenia

Wszystkie modele uczone byty poprzez minimalizacje entropii krzyzowej za pomoca spadku
stochastycznego gradientu z tempem uczenia 0,001 i momentum Nesterova o wartosci 0,9.
Kazda z partii uczacych sktadata sie ze 100 segmentéw. Walidacja przeprowadzana byta
lokalnie na wydzielonym podzbiorze (20% catosci zbioru uczacego) poprzez losowe wy-
branie z niego w kazdej epoce okoto 2500 nagran, na ktérych wyliczana byta doktadnos¢
klasyfikacji. Warto$¢ ta zostata przyjeta jako miara zastepcza dla oczekiwanej Sredniej pre-
cyzji (mean average precision without background species, MAP,) - jednej z kategorii oceny
przyjetej przez organizatoréw we wczes$niej edycji konkursu, BirdCLEF 2015.

Dhugos¢ uczenia modeli zawierata sie w zakresie 30-102 epok, co przy zastosowaniu
pojedynczej karty GTX 980 Ti przektadato sie czasowo na 30-60 godzin obliczeniowych
w zaleznosci od modelu. Wyniki koncowej walidacji uzyskane lokalnie przez poszczegdlne
warianty architektur zawiera tabela 6.2, natomiast rysunek 6.2 ilustruje przyktadowe filtry

pierwszej warstwy splotowej uzyskane dla modelu C.

Tab. 6.2: Wyniki doktadnos$ci klasyfikacji uzyskane na lokalnym zbiorze walidacyjnym przez po-
szczegOlne warianty architektur.

Model A Model B Model C

Dokladno$c¢ na zbiorze walidacyjnym

0, 0, 0
(miara zastepcza dla MAP,) 45,1% 50,0% 49,5%

2 3 456 7 8 910N 1213110151617181920212223210252627282930313233310353637383940

0,10

0,05

0,00

-0,05

-0,10

Rys. 6.2: Wizualizacja wybranych filtréw splotowych pierwszej warstwy modelu C.
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6.5 Omowienie uzyskanych wynikow

Oficjalne wyniki BirdCLEF 2016 zaprezentowane zostaly w tabeli 6.3 i na rysunku 6.3. W tej
edycji konkursu udziat wzieto 6 zespotéw zglaszajacych tacznie 18 rozwiazan. Opisywane
w niniejszym rozdziale zgloszenia (zespét WUT) uplasowaly sie na 6, 8, 9 i 10 miejscu
(ranking wedtug pierwszej kolumny — MAP z uwzglednieniem gatunkéw w tle i nagran tta).
Analiza tych wynikéw i doswiadczenia zdobyte w zwiazku z udziatem w BirdCLEF 2016

pozwalaja na kilka spostrzezen.

* Przy blisko 1000 klasyfikowanych gatunkéw, BirdCLEF 2016 przedstawia zadanie,
ktérego zlozonos¢ jest wymagajacym sprawdzianem dla systemdéw automatycznego
rozpoznawania dzwieku. W tym kontekscie rozwigzania oparte na splotowych sie-
ciach neuronowych radzg sobie stosunkowo dobrze i wydaja sie obiecujgcym kierun-
kiem dla analizy danych bioakustycznych. Odnoszac sie do poréwnywalnych wyni-
kéw z poprzedniej edycji, uzyskanie poprawy klasyfikacji w stosunku do najlepszego
wyniku z roku poprzedniego nalezatoby uznac za definitywny sukces. Adekwatnos¢
tego podejscia w bioakustyce potwierdza réwniez fakt, ze czotowe z przedstawianych
rezultatéw (zespdt Cube) uzyskane zostaly réwniez za pomocg réznych wariantéw
splotowych sieci neuronowych (Sprengel et al., 2016).

* Wyniki opisywanych modeli byty dosy¢ zblizone niezaleznie od analizowanej architek-
tury. Wydaje sie wiec, ze wiekszo$¢ typowych architektur splotowych dopelmionych
poprawng procedurg uczenia i inicjalizacji parametréw powinna by¢ w stanie nauczy¢
sie w miare dobrego przyblizenia funkcji klasyfikujacej na podstawie dostarczonych
danych. W wypadku tego zbioru nagran niewielkie zmiany architektury moga nie
mie¢ tak duzego wptywu na koncowa doktadno$¢ modelu jak sam proces przygotowa-
nia danych. Wida¢ to réwniez po pracy zespotu Cube (Sprengel et al., 2016), gdzie
najistotniejszym elementem rozwigzania wydaje sie wtasnie sama procedura wstep-
nego przetwarzania, w ktorej autorzy wprowadzili dodatkowy krok odizolowywania
fragmentéw ze Spiewem ptakoéw i bez Spiewu (hatas tla) oraz zastosowali bardziej
ztozony sposéb syntetycznego powiekszania zbioru danych.

* Bardzo stabe wyniki uzyskane w kategorii nagran tta potwierdzaja, ze prezentowane
podejscie jest mocno ukierunkowane na rozpoznawanie wytacznie gatunku dominu-
jacego w nagraniu. Wynika to nie tylko z samego procesu uczenia na pojedynczej
etykiecie, ale tez zastosowanego wstepnego przetwarzania, ktore stara sie wzmoc-
ni¢ elementy pierwszego planu kosztem usuniecia mniej wyraznych odgloséw w tle.
Whnioskiem plynacym z tego miejsca jest konieczno$¢ skupienia sie bardziej na tym
,CO jest uczone” (segmentacja danych, przetwarzanie, etykietowanie, warstwy wej-

Scia/wyj$cia) niz ,,w jaki sposéb” (wewnetrzna architektura sieci).
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Tab. 6.3: Wyniki zadania konkursowego BirdCLEF 2016 (Goéau et al., 2016).

MAP
Zespot Zgloszenie
z gatunkami tla gatunek dominujacy nagrania tla
Cube (C) 4 55,5% 68,6% 7,2%
Cube (C) 3 53,6% 66,0% 7,8%
Cube (C) 2 52,2% 64,9% 6,6%
MarioTsaBerlin (M) 1 51,9% 58,5% 13,7%
MarioTsaBerlin (M) 4 47,2% 55,1% 12,9%
WUT (W) 4 41,2% 52,9% 3,6%
MarioTsaBerlin (M) 3 39,6% 45,6% 13,0%
WUT (W) 2 37,6% 48,3% 3,2%
WUT (W) 3 35,2% 45,5% 2,9%
WUT (W) 1 35,0% 45,3% 2,7%
BME TMIT (B) 2 33,8% 42,6% 5,3%
BME TMIT (B) 3 33,7% 42,6% 5,9%
MarioTsaBerlin (M) 2 33,6% 39,9% 0,0%
BME TMIT (B) 4 33,5% 42,4% 5,3%
BME TMIT (B) 1 32,3% 40,7% 5,4%
Cube (C) 1 28,4% 36,4% 2,0%
DYNI LSIS (D) 1 14,9% 18,3% 3,7%
BIG (G) 1 2,1% 2,1% 0,4%
BirdCLEF 2015 ('15) - - 45,4% -
Wyniki BirdCLEF 2016
I z gatunkami tta
I gatunek dominujacy
70% 0 nagraniatta
60% RN B I e e L
50% - B e T N e B e e
S 40% B B B = |============ =
=
30% - - - R -
20% - - - ] B e -
10% - S B = - - S B s B =
0% | I I I IS ST I I I =1 M-
C4 a c2 M1 M4 W4 M3 w2 w3 w1 B2 B3 M2 B4 B1 ca D1 G1 15

Zgtoszenie

Rys. 6.3: Wyniki zadania konkursowego BirdCLEF 2016 (Goéau et al., 2016).
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* Obiecujacg cecha wykorzystanego zbioru danych jest dosy¢ dobra zgodno$¢ miedzy
wynikami raportowanymi na utworzonym lokalnie podzbiorze walidacyjnym a oficjal-
nymi wynikami na zbiorze testowym ocenianym przez organizatoréw. Oznacza to,
ze zbidr ten jest odpowiednio bogaty i jednoczesnie jednorodny, co powinno utatwiaé
prace nad uzyskaniem stabilnej poprawy wynikéw wraz z usprawnianiem wykorzy-
stywanego rozwigzania.

* Metoda taczenia analizowanych modeli (zgloszenie 4), mimo swojej prostoty, oka-
zala sie dosy¢ skutecznym sposobem poprawy uzyskiwanych wynikéw. Wskazuje to
na potencjat zwigzany z usrednianiem generowanych predykcji. Jedng z takich tech-
nik rozwazanych w czasie eksperymentéw byto progresywne zwiekszanie prawdopo-
dobienstwa dropoutu w trakcie uczenia, ktérego niestety nie udato sie przetestowac
w finalnej formie ze wzgledu na ograniczenia czasowe napotkane w koncowej fazie

konkursu.

6.6 Wnioski

Eksperymenty przeprowadzone w ramach BirdCLEF 2016 potwierdzaja, ze splotowe sieci
neuronowe sg obiecujacym narzedziem do klasyfikacji gatunkéw ptakéw w nagraniach
dzwiekowych. Zwtlaszcza bioragc pod uwage poziom osiagniety przez najlepsze ze zgtoszen
zespotu Cube (MAP bliski 70% przy 1000 gatunkéw), rozwigzanie takie mozna okresli¢ jako
system zblizajacy sie do poziomu eksperckiego. O uzytecznosci splotowych sieci neurono-
wych w tej dziedzinie Swiadczy réwniez fakt, ze w kolejnej edycji konkursu, BirdCLEF 2017,
wszystkie zgloszone systemy (Fazekas et al., 2017; Sevilla et al., 2017; Fritzler et al.,
2017; Kahl et al., 2017) nalezaty do tej rodziny modeli, a czesci z nich udato sie poprawi¢
najlepszy wynik osiggniety w BirdCLEF 2016.

Jednoczesnie tez wida¢ jednak duzo miejsca na usprawnienia jesli chodzi o rozpoznawa-
nie ptakéw w mniej wyraznych nagraniach tta, ktére byto duzym wyzwaniem dla wszyst-
kich zgtoszonych modeli. Otwartym pytaniem pozostaje kwestia, czy stabe wyniki w tej
kategorii wynikajg z ograniczen samych modeli, czy moze tez po czesci z niedoskonatosci
danych uczacych, dla ktérych zebranie jednoznacznych etykiet jest duzo trudniejsze i bar-
dziej kosztowne niz w przypadku skupienia si¢ wytgcznie na gatunku dominujacym. Wy-
daje sie, ze moze to by¢ istotny kierunek, patrzac na zmiany w BirdCLEF 2017, w ktérym
to wlasnie wprowadzony nowy podzbiér nagran tta pozwolit w niektérych przypadkach na

poprawe $redniej precyzji nawet dwu- lub trzykrotnie w poréwnaniu do poprzednika.
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Rozdziat 7

Szczegotowa analiza modeli splotowych
w zadaniach klasyfikacji dzwieku

Eksperymenty oméwione dotychczas w rozdziatach 5 i 6 miaty charakter studiéw przy-
padkéw, obrazujacych zachowanie i mozliwoSci wykorzystania konkretnych przyktadéw
splotowych sieci neuronowych w zadaniach klasyfikacji dzwiekéw srodowiskowych i ga-
tunkoéw ptakéw. W ramach tych eksperymentéw zestawione ze soba zostaty tylko poje-
dyncze warianty tego typu modeli. Chociaz liczba potencjalnych mozliwo$ci powstajacych
przy doborze architektury i wartosci hiperparametréw jest bardzo duza, to wzglednie dtugi
czas uczenia gtebokich sieci neuronowych powoduje, ze szersze poréwnania w tym zakre-
sie sa dosy¢ rzadko spotykane w literaturze. Przykladem takiej pracy jest przeprowadzona
przez Zhanga i Wallace’a (2017) analiza wrazliwo$ci splotowych sieci neuronowych w za-
daniach klasyfikacji zdan. Jej celem byto rozréznienie obszaréw decyzyjnych, ktére majq
duzy wptyw na doktadnos¢ tworzonych modeli i tych, ktére sa wzglednie nieistotne.

W kontekscie rozumienia dzwieku tak rozlegle analizy nie miaty dotychczas miejsca
— poszczegolne prace skupialy sie tylko na pojedynczych aspektach tego problemu. Przy-
ktadowo, Hershey et al. (2017) poréwnywali architektury AlexNet, VGG, Inception i ResNet
w klasyfikacji przeprowadzanej na zbiorze AudioSet. Aytar et al. (2016), prezentujac mo-
del SoundNet, dokonywali analizy ablacyjnej rozwazajacej zaleznos¢ uzyskiwanej doktad-
nosci od liczby zastosowanych warstw. Z kolei Pons et al. (2016) oceniali wptyw réznych
konfiguracji filtréw splotowych na skutecznos$¢ modeli w zadaniach klasyfikacji muzyki ta-
necznej.

Celem oméwienia zawartego w dalszej czesci rozdziatu jest uzupelhienie stanu wiedzy
w zakresie splotowych sieci neuronowych klasyfikujacych dzwieki o spostrzezenia ptynace
z szeroko zakrojonej analizy wrazliwos$ci tego typu modeli na ustalenia podejmowane przy
doborze ich architektury i wartosSci hiperparametréw. Zgodnie z wiedza autora jest to naj-
szersze zestawienie tego typu przeprowadzone dotychczas w obszarze rozumienia dzwie-

kéw srodowiskowych.
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71  Metodyka eksperymentow

Najbardziej pozadanym sposobem przeprowadzenia takiej analizy byloby poréwnanie wy-
nikéw osigganych przez szeroki zakres architektur przy réznych kombinacjach czynnikéw
(warto$ci hiperparametréw) mogacych wptywaé na doktadno$¢ modeli splotowych. Jedno-
czes$nie tez takie poréwnanie powinno by¢ przeprowadzone dla odpowiednio zréznicowa-
nego zestawu zbioréw danych, tak aby wykluczy¢ wystepowanie artefaktéw zwigzanych
ze specyfika doboru poszczegdlnych nagran czy nawet konkretnych klas dzwiekowych. Ry-
gorystyczne podejscie do interpretacji wynikéw wymagatoby tez, aby poszczegdlne prze-
liczenia powtarzane byly wielokrotnie dla réznych warto$ci ziarna losowego, upewniajac
sie, ze pojawiajace sie réznice doktadnosci sg rzeczywiscie istotne, powtarzalne i wigza sie
z wprowadzeniem konkretnej zmiany w procesie konstruowania i uczenia modelu. Nie-
stety, przeprowadzenie eksperymentu w tak rozleglej formule jest w praktyce niemozliwe
ze wzgledu na wymagany do tego celu zakres obliczen. Z tego powodu konieczne staje
sie osiggniecie kompromisu przez wprowadzenie pewnych odgérnych zalozen ograniczaja-

cych.

711 Rozwazane architektury splotowe

Pierwszym przyjetym zatozZeniem jest ograniczenie dalszej analizy do czterech przyktadéw

architektur splotowych bedacych reprezentantami pewnych szerszych rodzin modeli.

Architektura bazowa (B)

Model B 1 2 3 4 5
(K, = 64) C-64: 57%6 C-128: 1x3 C-256: 1x3 C-512: 1x3 D: 50%
BN + LReLU BN + LReLU BN + LReLU BN + LReLU softmax
Wejécie P: 4x2, 12 C-128: 1x3 C-256: 1x3 C-512: 1x3
D: 25% BN + LReLU BN + LReLU BN + LReLU
P: 1x2, 1x2 P: 1x2, 1x2 P: 1x2, 1x2
Splot Normalizacja / aktywacja Max-pooling Dropout Wyjscie

Rys. 7.1: Schemat architektury bazowej (B). Warstwy splotowe oznaczane sg jako C-K: HxW, gdzie
K jest liczba filtréw, a H i W odpowiednio ich wysokoscia i szerokoscig. Skrot BN + LReLU oznacza
normalizacje partiami w polaczeniu z zastosowaniem funkcji aktywacji typu Leaky ReLU. Dla war-
stwy grupowania typu max-pooling (P: HxW, Sy xS\y), H i W okreslajg wysokos¢ i szeroko$¢ okna
grupowania, natomiast Sy i Sy, — wysoko$¢ i szerokos$¢ przeskoku. Procentowe prawdopodobien-
stwo w przypadku dropoutu oznacza udziat wej$¢ odrzucanych.

Jako baza do dalszych poréwnan wybrany zostat opisywany w rozdziale 5 model E2018.
Jest to sie¢ w pelni splotowa sktadajaca sie z 7 warstw o rosnacej wraz z gtebokoscig liczbie

filtréw, podwajanej dla kazdego kolejnego modutu przedstawionego w formie kolumn na
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rysunku 7.1. Charakterystyczng cechg tej architektury jest zastosowanie w pierwszej war-
stwie filtréw wertykalnych, ktére ograniczaja sie do przetwarzania krétkich wycinkéw cza-
sowych spektrogramu, natomiast poddajg analizie jednocze$nie caty zakres czestotliwosci.
Powoduje to, ze po pierwszej warstwie dalsze operacje splotowe dokonywane sg wylacznie
wzgledem czasu, stad modele tego typu zaczeto w obszarze rozumienia dzwieku zbiorczo
okresla¢ jako 1D CNN.

Architektura z filtrami kwadratowymi (K)

Model K 1 2 3 4 5
(Ky =32) C-32: 3x3+ C-64: 3x3+ C-128: 3x3+ C-256: 3x3+ D: 50%
BN + LReLU BN + LReLU BN + LReLU BN + LReLU softmax
NEe P: 2x2, 2x2 C-64: 3x3+ C-128: 3x3+ C-256: 3x3+
D: 25% BN + LReLU BN + LReLU BN + LReLU
P:2x2,2x2 P:2x2,2x2 P:2x2,2x2
Splot Normalizacja / aktywacja Max-pooling Dropout Wyjscie

Rys. 7.2: Schemat architektury z filtrami kwadratowymi (K). Dodatkowe oznaczenie warstw splo-
towych przez znak ,,4+” wskazuje na zastosowanie wypehienia (dla filtrow 3x3 padding ma szero-
kos$¢ 1). Pozostate oznaczenia jak na rysunku 7.1.

Architektura ta (rysunek 7.2) jest mozliwie zblizona do architektury bazowej, z tq réznica,
ze warstwa pierwsza, podobnie jak wszystkie inne warstwy splotowe, wykorzystuje filtry
kwadratowe o rozmiarze 3 x 3 z dodatkowym wypekieniem (padding) pozwalajacym za-
chowa¢ niezmienione rozmiary wynikowych map aktywacji. Sie¢ taka jest dosy¢ typowym
przykltadem rozwigzan stosowanych w obszarze klasyfikowania obrazéw (2D CNN). Zna-
czace zwiekszenie liczby operacji przeprowadzanych przez sie¢ w zwigzku z operowaniem
w dwéch wymiarach wymaga w tym wypadku redukgji liczby wykorzystywanych filtréw
(K; = 32). Umozliwia to utrzymanie ztozonosci obliczeniowej na poziomie adekwatnym

dla masowego charakteru przeprowadzanych eksperymentow.

Architektura z potaczeniami rezydualnymi (R)

Reprezentantem trzeciej grupy jest przedstawiona na rysunku 7.3 architektura bedaca mi-
nimalng modyfikacjq modelu ResNet-18 (He et al., 2016a). Bazuje ona na 17 warstwach
splotowych zgrupowanych w bloki uczace sie reprezentacji rezydualnej (omawianej w pod-
rozdziale 2.3.6). Redukcja wymiarowosci nastepuje w przypadku tego modelu przez wpro-
wadzenie skoku wybranych warstw splotowych, gdyz w architekturze tej, poza pierwszym

modulem, nie wystepuja warstwy grupowania max-pooling.
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Model R 1 2 4
(Ky = 64) C-64: 7x7+,2x2 R-64 R-256/2
BN + LReLU R-64 R-256
Wejﬁcie P: 3x3+, 2x2 3 5
D: 25% R-128/2 R-512/2
R-128 R-512
Splot Blok rezydualny Norm. / aktyw. Max-pooling Dropout

6 Blok rezydualny (R-K)

D: 50%
softmax C-K: 3x3+
BN + LReLU
DS
C-K: 3x3+
BN + LReLU
+
Wyjscie

Rys. 7.3: Schemat architektury z potaczeniami rezydualnymi (R). Kazdy z blokéw rezydualnych
R-K sktada sie z dwdch warstw splotowych C-K: 3x3+ polgczonych wedlug schematu zaprezento-
wanego w prawej czesci rysunku. W przypadku blokéw oznaczanych jako R-K/2, pierwsza warstwa
splotowa operuje ze skokiem 2x2, natomiast na czesci niepoddawanej przetwarzaniu dokonywana
jest redukcja wymiarowos$ci za pomocg elementu DS (downsampling). Element DS jest warstwg
typu C-K: 1x1, 2x2 polaczona z normalizacja (BN) bez nieliniowosci. Wszystkie warstwy splotowe
w tej architekturze nie zawierajg wag obciazajacych. Pooling w pierwszym module stosuje dodat-
kowe wypekienie zerami (padding) o szerokosci 1. Pozostate oznaczenia sa zgodne z rysunkami 7.1

i7.2.

Architektura typu SqueezeNet (S)

Model S 1 2 3
(Ky = 64) C-64: 3x3, 2x2 F-64 F-128
BN + LReLU F-64 F-128
Wejicie P: 3x3, 2x2+ P: 3x3, 2x2+ P: 3x3, 2x2+
D: 25%
Splot Blok typu Fire Normalizacja / aktywacja Max-pooling

4 5
F-192 D: 50%
F-192 softmax
F-256
F-256

P: 3x3, 2x2+
Dropout Wyjscie

Rys. 7.4: Schemat architektury typu SqueezeNet (S). Bloki typu Fire sa ztozeniami warstw wedtug
schematu z rysunku 7.5. Znak ,+” przy skoku warstw grupowania wskazuje na zaokraglanie wy-

miaréw wyjsciowych w gére. Pozostate oznaczenia bez zmian.

Czwartym przyktadem jest zilustrowana na rysunku 7.4
architektura wzorujaca sie na modelu SqueezeNet (Ian-
dola et al., 2016) w wersji v1.1'. SqueezeNet zostal za-
proponowany jako model pozwalajacy utrzymaé poziom
dokltadnosci sieci AlexNet klasyfikujacej zbidér ImageNet
przy 50-krotnej redukcji liczby parametréw. Koncepcja ta
opiera sie na nastepujacych po sobie przewezeniach (bot-
tlenecks) w postaci zestawien warstw splotowych 1 x 1
i 3 x 3+, okreslanych przez autoréw jako bloki Fire. Sche-

mat takiego bloku przedstawiony zostat na rysunku 7.5.

1 https://github.com/DeepScale/SqueezeNet.
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Blok typu Fire (F-K)

C-L:1x1
BN + LReLU
C-K: 1x1 C-K: 3x3+

BN + LReLU BN + LRelLU

Rys. 7.5: Schemat bloku typu
Fire z K filtrami, L =K /4.


https://github.com/DeepScale/SqueezeNet

71. METODYKA EKSPERYMENTOW

Blok Fire sktada sie z wejSciowej warstwy splotowej 1 x 1 o niewielkiej liczbie filtréw
(L =K /4) z normalizacjq i nieliniowoscia, ktéra ma na celu zredukowac efektywng liczbe
kanatéw (wartosci dla kazdego piksela) na kolejnych etapach przetwarzania, zabezpiecza-
jac przed nadmiernym rozrostem parametryzacji sieci. Wyjscie z tego reduktora jest na-
stepnie niezaleznie wprowadzane do warstw C-K: 1 x 1 i C-K: 3 x 3+. Odpowiedzi tych
warstw podlegaja ztaczeniu przez konkatenacje, tworzac wyjscie catego bloku.

Dla podstawowego wariantu architektury rozwazanego w eksperymentach (K; = 64),
liczba filtréw w warstwie Sciskajgcej (squeeze layer) bloku Fire (F-K) wynosi L = K/4.
W przypadku eksperymentédw oceniajacych wplyw liczby filtréw na doktadnos¢ klasyfika-
cji (podrozdziat 7.2.3) rozwazane sa tylko zmiany wartos$ci K, natomiast wartosci L dla

poszczegdlnych blokéw pozostaja state, zgodnie z wariantem podstawowym.

71.2 Zbiory danych

Drugim zalozeniem co do ksztattu eksperymentu jest wykorzystanie trzech zbioréw danych
do oceny doktadnosci klasyfikacji uzyskiwanej przez poszczegélne warianty modeli sploto-
wych. Zbiorami tymi sg ESC-50 i UrbanSound8K, opisywane w rozdziatach 4 i 5, oraz
zestaw nagran udostepnianych w ramach BirdCLEF 2016 (rozdziatl 6).

Pelny zbidr BirdCLEF 2016 jest nie tylko znaczaco wiekszy od ESC-50 i UrbanSound8K,
ale tez sklada sie z nagran o bardzo zrédznicowanym czasie trwania. Aby umozliwi¢ prze-
prowadzenie eksperymentéw w zatozonej skali, zbidr ten zostal pomniejszony na potrzeby
sporzadzanego poréwnania przez wybranie nagran o dtugosci zawierajacej sie w zakresie
10-30 sekund i ograniczenie liczby klas do 100 najczesciej wystepujacych gatunkéw. W ten
sposob powstat podzbidr 2635 nagran, ktéry na potrzeby tego rozdziatu bedzie okre$lany
jako Minibirds.

Minibirds zostat podzielony na 5 mozliwie réwnych podzbioréw walidacyjnych. W przy-
padku zbioréw ESC-50 i UrbanSound8K przyjete zostaly podzialy oryginalnie zapropono-
wane w artykutach (Piczak, 2015b; Salamon et al., 2014) — odpowiednio na 5 i 10 pod-
zbioréw. Zamiast pelnej walidacji krzyzowej, w eksperymencie przeprowadzona zostata
ocena na pojedynczym podzbiorze testowym (podzbiory o numerach 5, 10, 5 — kolejno
dla ESC-50, UrbanSound8K i Minibirds). Jeden podzbiér (analogicznie o numerze 4, 9,
4) zachowany zostal réwniez do celéw dodatkowej walidacji, ale ze wzgledu na zblizony
pod wzgledem jako$ciowym charakter uzyskiwanych na nim wynikéw, nie beda one szcze-
gbétowo raportowane w dalszych zestawieniach. Uczenie modeli przeprowadzane byto na
pozostatych podzbiorach (1-3, 1-8, 1-3).
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71.3 Aspekty poddawane analizie

Trzecim zalozZeniem jest ustalenie nastepujacej listy czynnikéw mogacych wptywa¢ na do-

ktadnos¢ klasyfikacji, ktére beda przeanalizowane w ramach eksperymentu:

* ksztalt filtréw pierwszej warstwy wykorzystywanych w modelu typu 1D CNN,

* ksztalt filtréw pierwszej warstwy wykorzystywanych w modelu typu 2D CNN,

* szeroko$¢ modelu, rozumiana jako liczba filtréw splotowych w poszczegdlnych war-
stwach,

» gleboko$¢ modelu (liczba warstw),

* zastosowanie dropoutu,

* zastosowanie normalizacji partiami,

* wykorzystana funkcja aktywacji neuronéw,

* ustawienia procesu uczenia (optymalizatora),

* sita wprowadzanej regularyzacji,

* metoda inicjalizacji wag,

* rozmiar partii uczacej,

* dlugosc¢ wejsciowego segmentu spektrogramu,

* rozdzielczo$¢ wejsciowego spektrogramu.

Istotnym ograniczeniem wprowadzonym w analizie jest rozpatrywanie wplywu poszczegol-
nych czynnikéw przy zalozeniu ceteris paribus, utrzymujac pozostate hiperparametry przy
domyslnie ustalonych wartosciach. Chociaz takie uproszczenie jest nieodzowne dla celéw
przeprowadzanego eksperymentu, to nalezy mie¢ na uwadze, ze brak wplywu wyizolo-
wanych zmian czynnikéw nie gwarantuje réwnoczesnie ich nieistotno$ci w potencjalnych
kombinacjach.

Baza wyjSciowq przy ustalaniu domys$lnych wartosci hiperparametréw jest ksztatt ekspe-
rymentu przyjety dla uczenia modelu E2018, opisany w podrozdziale 5.2.4. Spektrogramy
generowane sg wedlug ujednoliconych ustawien: czestotliwos¢ prébkowania — 44 100 Hz,
dtugos$¢ okna FFT — 2205 prébek (50ms), przeskok — 882 prébki (20ms), liczba pasm
melowych — 60, limit gérnej czestotliwosci — 16 000 Hz. Diugos¢ segmentéw uczacych wy-
nosi 125 ramek (2,5 s) dla zbioréw ESC-50 i UrbanSound8K oraz 500 ramek (10 s) dla
przyktadéw z Minibirds. Uczenie przeprowadzane jest przez minimalizacje entropii krzy-
zowej za pomocg metody spadku stochastycznego gradientu (tempo uczenia n = 0,01,
momentum Nesterova o wartosci 0,9, regularyzacja L, o sile @ = 0,001) przy rozmia-
rze partii uczacej wynoszacym 128 przyktadéw. Inicjalizacja wag domyslnie dokonywana
jest wedtug reguly LeCun uniform (podrozdziat 2.2.3). Czas uczenia na zbiorach ESC-50
i UrbanSound8K pozostaje na poziomie niezmienionym wzgledem eksperymentéw opisa-

nych w podrozdziale 5.2.4 — 20 epok odpowiadajacych w przyblizeniu 5000 partii uczacych.
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Dla zbioru Minibirds jest to natomiast 50 epok réwnowaznych okoto 8500 krokom aktuali-
zujacym wagi.

Miarg wykorzystywang przy raportowaniu wynikow w dalszej czesci rozdziatu jest do-
ktadnos¢ uzyskiwana na zbiorze testowym? usredniona dla dziesieciu koncowych epok ucze-
nia. Dla kazdego ze zbioréw przeprowadzane jest uczenie zaréwno w wariancie wyko-
rzystujacym dodatkowy kanatl réznicowy (oznaczenie dwa kanaty), jak i ograniczajace sie
tylko do spektrogramu bazowego (jeden kanat). Wyniki przedstawione w komoérkach zesta-
wienia stanowig $rednig dla pieciu powtérzen z réznymi inicjalizacjami ziarna losowego.

Odpowiadajace im warto$ci btedu standardowego zawarte zostaly w zalgczniku A.
7.2  Wyniki analizy wrazliwosci dla poszczegolnych czynnikow

7.21  Ksztatt filtrow splotowych w modelu typu 1D CNN

Rysunek 7.6 zawiera zestawienie wynikéw klasyfikacji w zaleznosci od przyjetego ksztattu
filtréw pierwszej warstwy splotowej dla modelu opierajacego sie na architekturze bazo-
wej (B). Utrzymane jest zalozenie, ze przetwarzanie ma charakter typowy dla modelu 1D
CNN, dlatego zmiany wysokoSci filtra wertykalnego sa kompensowane przez odpowiednie
modyfikacje okna grupowania max-pooling, tak aby na wyjsciu pierwszej warstwy dla kaz-
dego filtra uzyska¢ reprezentacje jednowymiarowa. Oznacza to, ze mniejsze wysokosci
filtra wprowadzaja niezmienno$¢ wobec coraz wiekszych przesunie¢ w dziedzinie czestotli-
wosci.

Analiza rysunku 7.6 pozwala na poczynienie kilku spostrzezen. Po pierwsze, modele
uczone z uzyciem spektrograméw réznicowych uzyskuja wyniki istotnie lepsze od swoich
odpowiednikéw opierajacych sie tylko na spektrogramach bazowych. Zwtlaszcza w przy-
padku zbioru Minibirds wystepujaca dysproporcja zdaje sie dyskwalifikowaé wykorzystanie
modeli jednokanatowych.

Drugim interesujagcym aspektem jest wzrost dokladnosci klasyfikacji pojawiajacy sie
przy zmniejszaniu wysokosci zastosowanych filtréw. Pokazuje to, ze waznym elementem
polepszania zdolnosci generalizacyjnych modelu jest jego uodpornienie na przesuniecia
w dziedzinie czestotliwo$ci. Efekt ten jest o tyle intrygujacy, ze nie sa to tylko niewiel-
kie przesuniecia. Bardzo dobre wyniki uzyskujg réwniez konfiguracje opierajace sie na fil-
trach o wysokosci 45 pasm (niezmienno$¢ wzgledem przesunie¢ obejmujacych Y4 zakresu

pasm). Oznacza to, ze dla klasyfikowania dzwiekéw $rodowiskowych wazniejsze okazuja

2Predykcje koncowe uzyskiwane sg zgodnie ze schematem agregacji typu probability voting (podrozdziat
5.2.1).
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Doktadnos¢ klasyfikacji w zaleznosci od rozmiaru filtrow pierwszej warstwy (filtry wertykalne)

ESC-50 - dwa kanaty ESC-50 - jeden kanat
45 63,0 63,2 63,2 63,4 625 62,8 642 63,6 635 62,3 45 612 617 617 61,8 614 614 60,7 60,6 609 60,5
50 63,8 635 63,5 64,0 63,7 63,6 63,0 640 63,0 632 50 60,7 612 61,3 61,0 61,0 616 592 60,3 59,7 59,7
52 644 643 63,8 63,6 643 637 635 63,8 633 63,3 52 603 613 61,4 61,1 597 60,0 59,0 60,4 60,2 59,4
54 63,8 64,8 642 64,5 62,9 640 63,1 63,0 63,0 63,2 54 59,8 611 613 60,7 60,5 59,8 60,3 60,0 59,0 59,7
55 | 64,3 62,9 644 63,7 632 631 62,6 632 629 62,9 55 59,0 60,7 60,9 612 60,5 59,7 59,0 58,6 587 59,7
56 63,8 63,9 643 64,3 63,4 63,2 63,1 62,7 62,8 62,2 56 59,3 59,9 60,9 60,0 59,4 60,0 59,7 59,3 59,4 58,6

57 63,4 635 62,1 641 62,8 62,8 63,1 62,6 62,4 57 584 59,5 59,5 59,8 59,8 585 57,9 58,7 58,1 58,1

58 62,4 62,8 62,9 627 62,0 62,2 619 618 624 60,6 58

593 592 58,9 57,7

59 620 615 61,8 621 61,4 60,7 61,6 61,6 604 60,9 59 58,2
60 60,6 60,6 60,1 60,3 60,0 59,4 59,8 59,4 592 58,6 60

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

UrbanSound8K - dwa kanaty UrbanSound8K - jeden kanat
45 77,8 784 792 79,0 79,0 784 784 787 77,8 789 45 723 753 752 758 751 758 744 73,8 742 735
50 77,7 78,0 79,2 79,6 783 794 788 778 784 719 50 725 732 742 751 750 741 748 740 753 733

52 77,8 78,0 791 783 785 78,6 782 783 776 78,2 52 722 740 73,9 73,8 747 73,4 745 74,6 741 73,4

‘_é 54 77,9 78,8 782 781 781 78,0 772 772 71,0 Ti4 54 727 729 739 743 750 749 737 733 72,5 732
;‘Q 55 772 77,6 783 713 782 T4 765 768 76,6 76,6 55 716 73,6 73,8 748 72,7 732 732 73,0 727 724
% 56 772 71,6 784 719 765 772 712 758 753 759 56 734 733 739 733 726 720 720 718 721
s 57 762 772 763 71,0 77,0 763 758 762 751 730 721 721 73,0

58 76,4 77,6 771 76,6 77,0 764 763 76,1 751 74,8 723 725
59 772 768 773 715 76,8 76,1 76,0 76,0 755 76,0
60 76,4 762 77,0 771 762 761 756 762 74,6 755

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Minibirds - dwa kanaty
45 56,4 56,4 56,7 56,1 558 57,0 57,6 56,7 57,2 57,6
50 56,6 557 556 56,4 56,5 56,7 558 57,1 56,3 56,6
52 558 554 56,0 551 56,1 56,8 56,0 56,5 56,1 58,1
54 55,7 56,1 553 56,6 56,6 56,3 56,6 56,5 56,4 56,7
55 | 558 56,0 56,4 562 56,4 56,1 56,0 56,1 558 55,8
56 56,3 555 56,4 559 558 56,1 56,6 56,2 55,7 56,0
57 56,4 56,5 56,3 56,5 56,0 553 56,1 56,2 56,0
58 56,5 56,3 56,0 558 56,0 553 56,2 554 557 55,7
59 56,4 559 553 551 557 556 555 550 550 553

60 559 56,3 550 550 548 547 552 557 550 544

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Szerokosc filtra

Rys. 7.6: Wyniki klasyfikacji dla architektury bazowej (B) w zaleznos$ci od rozmiaru filtréw pierw-
szej warstwy splotowej. Komdrki zawierajg warto$ci wyrazone w procentach. Wyniki dla domysl-
nego ustawienia filtréw zakreSlone zostaly ciemnorézowym kolorem.
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Doktadnosé klasyfikacji w zaleznosci od rozmiaru filtrow pierwszej warstwy (filtry horyzontalne)

ESC-50 - dwa kanaty UrbanSound8K - dwa kanaty Minibirds - dwa kanaty

53,1 51,8

52,4

52,5

50,5 50,6 64,0 63,2 64,2

g 522 507

(=

3 50 65 80 95 110 125 50 65 80 95 110 125 200 260 320 380 440 500
<]

<

2 ESC-50 - jeden kanat UrbanSound8K - jeden kanat Minibirds - jeden kanat

>

=

50 65 80 95 110 125 50 65 80 95 110 125 200 260 320 380 440 500

Szerokosc filtra

Rys. 7.7: Wyniki klasyfikacji dla architektury bazowej (B) w zalezno$ci od rozmiaru filtréw pierw-
szej warstwy splotowej w wariancie horyzontalnym (filtry operujace na duzych fragmentach czaso-
wych, dalszy splot wzgledem czestotliwosci). Komoérki zawierajg warto$ci wyrazone w procentach.

sie by¢ konkretne wzorce w dziedzinie czestotliwosci (struktury harmoniczne) niz ich do-
ktadne umiejscowienie. Silniejsza poprawa wystepujaca dla zbioru UrbanSound8K moze
w tym aspekcie réwniez wynika¢ z mniejszej liczby klas, ktéra powoduje, ze pozytywny
efekt takiego uogdlnienia przewaza nad utratg mozliwosci dokltadnego rozréznienia doko-
nywanego w zakresie czestotliwosci. Istotnie mniejsza skala efektu dla Minibirds sugeruje
tez, ze na zaleznos$¢ te moze mocno wptywacé typ analizowanych dzwiekdéw.

Rozwazajac na podstawie uzyskanych wynikéw aspekt regulowania szerokosci filtra
splotowego, nie wydaje sie on by¢ tak istotnym kryterium doboru modelu. Wnioskiem pty-
nacym z analizy rysunku 7.6 mogtaby by¢ mimo to sugestia co do zastosowania filtréw nie
tylko o mniejszej wysoko$ci, ale réwniez nieco wezszych. Przykltadowo, redukcja rozmiaru
z bazowego 57 x 6 do 50 x 4 jest w przeprowadzonym eksperymencie posunieciem jedno-
znacznie pozytywnym, chociaz statystycznie istotnym tylko dla zbioru UrbanSound8K.

Rysunek 7.7 uwidacznia z kolei, ze w przypadku modeli typu 1D CNN odwrdcenie kie-
runku filtréw z wertykalnych na horyzontalne jest ztym posunieciem?. Tego typu postepo-
wanie miatoby na celu wymuszenie uczenia reprezentacji bazujacej na ztozeniach pewnych

wzorcéw rytmicznych. Dalsze warstwy splotowe w takim wariancie operuja juz wytgcznie

3W wariancie horyzontalnym zalozono réwniez odpowiednie odwrdcenie operacji grupowania i kierunku
filtréw dalszych warstw, tak aby po pierwszej warstwie uzyska¢ mapy aktywacji o rozmiarze 60 x 1.
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w dziedzinie czestotliwosci. Chociaz wyniki eksperymentéw Ponsa et al. (2016) wskazuja,
ze podejscie takie moze znalez¢ uzasadnienie przy analizie nagran muzyki tanecznej, to
duzo mniejsza wyrazisto$¢ rytmiczna nagran Srodowiskowych powoduje, ze modele z fil-

trami horyzontalnymi sg ewidentnie nieskuteczne dla tego typu danych.

7.2.2 Ksztatt filtrow splotowych w modelu typu 2D CNN

Doktadnos¢ klasyfikacji w zaleznosci od rozmiaru filtrow pierwszej warstwy (filtry prostokatne)

ESC-50 - dwa kanaty UrbanSound8K - dwa kanaty Minibirds - dwa kanaty
3 621 634 631 61,0 613 3 758 758 758 752 752 4,6 41,9 429 414 42,0
5 617 625 625 612 617 5 73,7 740 742 749 74,8 42,3 429 42,6
7 625 624 634 628 614 7 737 73,4 736 743 732 43,0 423 40,8
1 62,9 627 623 621 62,0 1 | 73,5 - 722 72,7 733
g 15 62,1 61,8 629 626 629 15 73,7 73,7 732 736 725
;g 3 5 7 1 15 3 5 7 1 15 3 5 7 1 15
é ESC-50 - jeden kanat UrbanSound8K - jeden kanat Minibirds - jeden kanat
=

3 5 7 1 15 3 5 7 1 15

Szerokosc filtra

Rys. 7.8: Wyniki klasyfikacji dla architektury (K) z filtrami kwadratowymi (prostokatnymi) w zalez-
nosci od rozmiaru filtréw pierwszej warstwy splotowej. Padding pierwszej warstwy ma warto$¢ po-
lowy rozmiaru filtra (po zaokragleniu w dot). Komérki zawierajg wartosci wyrazone w procentach.
Niewielkie r6znice numeryczne w stosunku do wynikéw uzyskanych przez wariant 3 x 3 w pozosta-
lych zestawieniach wynikajg z wykorzystania do tej czesci przeliczen karty graficznej o odmienne;j
architekturze.

Dla typowej architektury zaadaptowanej z obszaru przetwarzania obrazéw (2D CNN), wy-
korzystujacej na wejsciu mate filtry kwadratowe (lub bliskie im prostokatne), kwestia do-
boru konkretnego rozmiaru tych filtréw okazuje sie by¢ wzglednie mato istotna. Réznice
wynikéw na rysunku 7.8 w wiekszosci przypadkéw nie wykraczaja poza wahania z tytutu
losowej inicjalizacji parametréw (rys. A.3). Jedyna konkluzywna informacje niosa rezultaty
zastosowania podejscia dwukanatowego dla UrbanSound8K, sugerujac raczej ograniczanie
wysokosci filtrow do mozliwie matych wartosci. Pod tym katem klasyczne podejscie wzo-
rowane na VGGNet (filtry 3 x 3) wydaje sie bezpiecznym rozwigzaniem.

W ogdlnym rozrachunku modele bazujace na architekturze typu ,,K” uzyskujq doktad-

no$¢ klasyfikacji nieznacznie stabszg niz odpowiedniki z filtrami wertykalnymi (rys. 7.6).
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Duzy relatywny spadek doktadnosci widoczny jest natomiast dla zbioru Minibirds w warian-

cie dwukanatowym. Dodatkowo na niekorzys¢ tej grupy modeli przemawia ich zwiekszone

zapotrzebowanie pamieciowo-obliczeniowe.

7.2.3 Szerokos¢ modelu

Doktadnosc klasyfikacji w zaleznosci od szerokosci modelu (liczby filtrow)

ESC-50 ESC-50 UrbanSound8K UrbanSound8K Minibirds Minibirds
(dwa kanaty) (jeden kanat) (dwa kanaty) (jeden kanat) (dwa kanaty) (jeden kanat)
B K R S B K R S B K R S B K R S B K R S B K R S
16 ﬁs% 42,4 37,6 .73,4- 40,1 35,7 26,8 40,4

32 58,6 62,4

64 4,9 58,3

96 63,9 66,0 60,2 58,4 57,9 61,1 [3K:

LysyNs 73,6 76,4 71,8 72,5 37,6 34,9 26,4 36,9

58,5 59,4 [XI7X] e,o 72,6 73,6 33,3 34,0 28,0 43,3

77,9 76,2 73,3 73,7

128 64,8 66,8 61,5 58,2 782 77,4 731 13,4

192 64,38 655 62,1 57,8 61,8 [XNAEN] 77,8 76,9 733 737

Rys. 7.9: Wyniki klasyfikacji dla rozwazanych architektur (kolumny ,B”, ,K”, ,,R”, ,,S”) w zalezno$ci
od przyjetej bazowej liczby filtréw (szerokosci modelu). Podstawowe warianty architektur ,B”, ,R”,
,»,S” opierajg sie na liczbie filtréw K; = 64. W zwigzku z wieksza ztozonoscig obliczeniowg architek-
tury ,,K”, przyjeta dla niej bazg jest warto$¢ K; = 32. Réwniez z tego powodu dla architektury tej nie-
mozliwe byto uczenie na zbiorze Minibirds dla wartosci K; > 64. Komoérki macierzy przedstawiaja
doktadnos¢ klasyfikacji wyrazona w procentach. Wyniki dla modelu bazowego odpowiadajacego
wariantowi E2018 zakre$lone zostaly kolorem ciemnorézowym.

Nieco odmienne wnioski w kwestii architektur typu ,,K” przedstawia zawarte na rysunku 7.9
poréwnanie szerokosci modeli. W zestawieniu tym analizowany jest efekt zmian hiperpa-
rametru K, ktéry okresla liczbe filtréw w pierwszej warstwie splotowej, a takze posrednio
wplywa na szerokos¢ kolejnych warstw, ustalang jako odgornie zdefiniowana dla danej
architektury wielokrotno$¢ wartosci Kj .

Zwiekszanie liczby filtréw dla architektury typu ,,K” pozwala w przypadku zbioru ESC-50
(dwa kanaty) na uzyskanie wyniku istotnie lepszego od pozostatych modeli. Proces ten jest
jednak bardzo kosztowny jesli chodzi o przyrost wymagan czasowych i pamieciowych ucze-
nia, dlatego nie jest mozliwe jego zastosowanie przy sporo dhuzszych segmentach zbioru
Minibirds. Wystepowanie takiej poprawy doktadnosci wskazuje natomiast na jeden istotny
fakt, jakim jest niewystarczajaca ekspresyjnos¢ modelu dla domyslnych ustawien K;, cze-
Sciowo zwigzana tez z zastosowaniem wczesnego dropoutu (szerzej analizowanego w pod-
rozdziale 7.2.5). Mimo ograniczonych rozmiaréw zbioréw uczacych okazuje sie, ze efekt
ten jest na tyle silny, ze nawet wielokrotne zwiekszanie wartosci K; nie grozi wystapieniem

problemu przeuczenia.

165



ROZDZIAt 7. SZCZEGOrOWA ANALIZA MODELI SPLOTOWYCH W ZADANIACH KLASYFIKAC)I DZWIEKU

Podobnie jak w poprzednich zestawieniach, doktadnos¢ klasyfikacji uzyskiwana dla wa-
riantéw modeli opierajacych sie na pojedynczym kanale jest gorsza niz dla odpowiednikéw
dwukanatowych. Lekko zaskakujace sg natomiast wzglednie stabe rezultaty zastosowania
architektury z potaczeniami rezydualnymi (R) i wzorowanej na modelu SqueezeNet (S) —

podejs¢, ktére bardzo dobrze sprawdzaja sie¢ w obszarze przetwarzania obrazéw.

7.2.4 GtebokoSc modelu

Doktadnos¢ klasyfikacji w zaleznosci od gtebokosci modelu (liczby warstw)

ESC-50 ESC-50 UrbanSound8K UrbanSound8K Minibirds Minibirds
(dwa kanaty) (jeden kanat) (dwa kanaty) (jeden kanat) (dwa kanaty) (jeden kanat)

B K R S B K R S B K R S B K R S B K R S B K R S

-1 64,9 62,6 60,2 61,4 60,0 59,0 E)Al 77,0 77,3 72,7 76,3

Standard 2,4 58,3 49,8 52,4 76,4 72,6 74,1

+1 60,2 61,1 57,6 INXWCR] 759 74,8 72,5 73,1

37,0 36,5 30,2
33,3 34,9 28,0 43,3

35,1 35,9 23,1 39,6

FC1 62,8 61,5 58,8 GNIEEY] 77,0 75,5 73,2 74,3

41,1 38,0 31,9 [

FC2 62,8 60,7 59,9 I 76,2 76,2 74,1 75,5 59,8 51,0 51,0 56,4 [ELRRELIENZX]

Rys. 7.10: Wyniki klasyfikacji dla rozwazanych architektur (kolumny ,,B”, , K”, ,R”, ,S”) w zalezno-
sci od modyfikacji liczby wykorzystanych warstw (glebokosci modelu). Wiersz ,,Standard” zawiera
wyniki dla architektur utworzonych doktadnie wedtug schematéw na rysunkach 7.1-7.4. Dla usta-
wien ,-1”7 i ,4+1” oceniane sa modele, w ktérych zostata odpowiednio usunieta lub dodana jedna
warstwa dla kazdego z modutéw 2—4 (rys. 7.1 1 7.2), jeden blok rezydualny dla modutéw 2-5 (rys.
7.3) lub jeden blok Fire dla modutéw 2—4 (rys. 7.4). W wariantach ,,FC 1” i ,FC 2” ustawienie ,,Stan-
dard” rozszerzane jest o odpowiednio jedng lub dwie dodatkowe warstwy w pelni potaczone (2048
neuronéw, normalizacja partiami, aktywacja Leaky ReLU) przed warstwg softmax. Komdrki macie-
rzy przedstawiaja doktadnos¢ klasyfikacji wyrazona w procentach. Wyniki dla modelu bazowego
odpowiadajgcego wariantowi E2018 zakreS$lone zostaly kolorem ciemnorézowym.

Interpretacja zmian powstajacych wskutek modyfikacji liczby warstw modelu (rys. 7.10)
zalezna jest od konkretnego zbioru uczacego. W przypadku ESC-50 ogdlng tendencja jest
uzyskiwanie lepszych wynikéw przez modele ptytsze (wariant ,-1”). Dodawanie kolejnych
warstw do i tak juz glebokich architektur przy niezmienionych parametrach uczenia (liczbie
iteracji) pogarsza doktadnos¢ klasyfikacji uzyskiwang na tym zbiorze niezaleznie od typu
obranej architektury. Podobny kierunek mozna zauwazy¢ dla UrbanSound8K, chociaz efekt
ten jest w jego przypadku nieco mniej wyrazny.

Osobliwie pod tym wzgledem zachowuje sie natomiast zbiér Minibirds. O ile liczba
warstw splotowych nie odgrywa kluczowej roli w poprawie zdolnosci klasyfikacyjnych, to
juz bardzo istotnym elementem okazuje sie by¢ dotozenie przed warstwa wyjscia typu soft-
max dodatkowych warstw w pelni potaczonych (warianty ,,FC 17, ,FC 2”). Pokazuje to,
ze odmienny charakter nagran tego zbioru (dtuzszy czas trwania, mniejszy stosunek tresci

zwigzanej z dang klasg do catosci tta akustycznego) domaga sie dodatkowych mozliwosci
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przetwarzania, ktérych nie zapewniaja modele czysto splotowe. Pewnga droga poradzenia
sobie z tym niedociggnieciem mogtoby réwniez by¢ zastosowanie odpowiedniej wstepnej
obrébki danych (na wzér rozdziatu 6), tak aby uzyska¢ krétsze segmenty uczace zawie-
rajace wiecej interesujacych dla klasyfikatora tresci. W celu zachowania mozliwie duzej

uniformizacji eksperymentu, procedury wstepnego przetwarzania nie byly jednak dostoso-

wywane pod katem poszczegdlnych zbiordw.

7.2.5 Prawdopodobienstwo dropoutu

Doktadnosc klasyfikacji w zaleznosci od wykorzystania dropoutu

ESC-50
(dwa kanaty)

ESC-50
(jeden kanat)

B K R S B K R S

60,9 . 65,8 58,1

62,8 62,6 59,3

Brak

P-25%

53,4 46,6 42,4 50,5

P -50% 51,9 41,9 38,5 47,4

W -10% 61,2 59,8 ExXi1 57,8

63,7 65,5 61,2 61,4

58,4 57,9 1)) 57,9

W -25%

0-25%

0-50%

UrbanSound8K
(dwa kanaty)

76,2 78,6 74,9 75,6

77,4 75,1 72,7 73,0

77,0 75,1 72,6 75,7

75,4 76,0 72,6 76,4
76,3 78,8 74,0 75,7

75,8 78,4 74,6 74,5

UrbanSound8K
(jeden kanat)

67,1 61,9 55,5 61,6

65,7 /21 66,5

Minibirds
(dwa kanaty)

51,7 50,3 49,0 53,9

51,3 49,8 49,2 56,3

Minibirds
(jeden kanat)

26,0 39,9 33,7 42,4

35,7 34,6 29,4 34,4

21,9 17,8 19,2 383
37,1

39,1 41,3

26,8 40,3 33,2

26,4 40,4 31,0 43,2

49,8 52,4 33,3 34,9 28,0 43,3

76,4 72,6 74,1 @41,6 %X 52,9

Rys. 7.11: Wyniki klasyfikacji dla rozwazanych architektur (kolumny ,,B”, ,K”, ,R”, ,S”) w zalezno-
Sci od ustawienia dropoutu. Wiersz ,Standard” zaklada dropout z prawdopodobienstwem 25% po
pierwszej warstwie i 50% przed warstwa wyijscia. Wiersz ,Brak” przewiduje catkowitg rezygnacje
z dropoutu. W pozostatych wierszach oceniane sa modele z dropoutem o okre$lonym prawdopodo-
bienstwie zastosowanym tylko po pierwszej warstwie (P), po wszystkich warstwach modelu (W)
lub tylko przed ostatnig (O). Komoérki macierzy przedstawiaja doktadno$¢ klasyfikacji wyrazong
w procentach. Wyniki dla modelu bazowego odpowiadajacego wariantowi E2018 zakreSlone zo-
staly kolorem ciemnorézowym.

Analiza zestawienia na rysunku 7.11 pokazuje, ze kwestia doboru odpowiednich ustawien
dropoutu jest bardzo waznym obszarem decyzyjnym, mogacym w drastyczny sposob wpty-
na¢ na poziom uzyskiwanych wynikéw. Co wiecej, najlepsze podejscie w tym obszarze
zalezy w duzej mierze od typu architektury.

W przypadku architektury bazowej wariant domyslny (dropout 25% bezposrednio po
pierwszej warstwie splotowej i 50% przed warstwa wyjscia) okazuje sie by¢ skuteczny. Re-
zygnacja z dropoutu po pierwszej warstwie (,0 — 50%”) wigze sie z jednoznacznym po-
gorszeniem wynikéw, wiec jest to element wazny dla modeli z filtrami wertykalnymi. Za-
chowanie to jest o tyle klopotliwe, ze w przypadku pozostatych typéw architektur decyzja
o wprowadzeniu dropoutu na tak wczesnym etapie okazuje sie mie¢ zgota odwrotny efekt,

bedac tym sposobem bardzo niefortunnym posunieciem. Model oparty na matych filtrach
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kwadratowych po catkowitym pozbawieniu dropoutu staje sie bezkonkurencyjny w klasyfi-
kowaniu zbioréw ESC-50 i UrbanSound8K.

Réznice w zachowaniu miedzy architekturami mozna interpretowa¢ dwuaspektowo. Po
pierwsze, wykorzystanie filtréw wertykalnych o bardzo duzych rozmiarach (macierz kilku-
set wag) moze zwieksza¢ sktonnos¢ sieci do skupiania sie juz w pierwszej warstwie na
bardzo specyficznych wzorcach, co pogarsza jej zdolnos¢ generalizacji. Zastosowanie cze-
Sciowego dropoutu na tym etapie pozwala zniwelowa¢ ten efekt. W przypadku pozosta-
tych architektur opierajacych sie na matych filtrach wejsciowych (zwykle 3 x 3, co najwyzej
7 x 7) ryzyko takie jest duzo mniejsze. Z drugiej strony, zwlaszcza po uwzglednieniu lep-
szego funkcjonowania modeli z wiekszg liczbg filtrow (rys. 7.9), mozna domniemywac, ze
dla tych architektur uzycie tak wczesnego dropoutu zbyt mocno ogranicza ich efektywng
szerokos¢.

Ciekawym zachowaniem cechuja sie modele bazowe (B) uczone na zbiorze Minibirds.
W ich przypadku wyraznie pojawia si¢ problem przeuczenia, ktéremu udaje sie zaradzi¢
przez wprowadzenie dropoutu na poziomie wszystkich warstw modelu (,W - 10%”, ,W —
25%”). Poprawa z tego tytulu jest zauwazalna nie tylko dla architektury dwukanatowej,
ale tez w przypadku ograniczenia sie wylacznie do bazowych spektrograméw. Model typu
»,B” w wariancie ,,W — 25%” jest jedna z nielicznych kombinacji hiperparametréw, dla ktdrej
udaje sie przekroczy¢ poziom 50% przy klasyfikacji jednokanatlowego Minibirds.

Ogolnym wnioskiem ptynacym z analizy zachowania modeli przy réznych ustawieniach
dropoutu jest bardzo silne zwigzanie tego obszaru z konkretnymi typami architektur. Powo-
duje to, ze formute podobnych eksperymentéw mozna by w przysztosci poprawi¢ nie traktu-
jac tego aspektu jako jednego z analizowanych hiperparametréw, ale na starcie dobierajac
dla kazdej architektury jego optymalna charakterystyke, na trwale zwigzang z dang rodzing
modeli. W konteks$cie przeprowadzonego badania sugeruje to, ze nalezatoby raczej z duza
ostroznos$cig podchodzi¢ do ewentualnych wnioskéw wynikajacych z ich bezposredniego
poréwnywania miedzy soba. Mozna sie spodziewac, ze wartoSci absolutne raportowane
dla architektur typu ,,K” i ,R” sg z tego powodu zanizone w stosunku do mozliwosci wy-
stepujacych przy optymalnym doborze hiperparametréw i nalezatoby to uwzglednié¢ przy

tworzeniu ewentualnego rankingu.
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7.2.6 Wykorzystanie normalizacji partiami

Doktadnosc klasyfikacji w zaleznosci od zastosowania normalizacji partiami

ESC-50 ESC-50 UrbanSound8K UrbanSound8K Minibirds Minibirds
(dwa kanaty) (jeden kanat) (dwa kanaty) (jeden kanat) (dwa kanaty) (jeden kanat)

B K R S R S
Tak 62,4 58,3 58,5 57,6 [CX:- 3727 ‘764 72,6 741 73,0 64,4 66,5 41 6 42,6 [7X:0 33,3 34,9 28,0 43,3
Nie 58,0 51,4 49,2 441 2,0 73,7 72,5 62,8 61,0 11,3 52 2 39,4 25 421 33,8 225 25

Rys. 7.12: Wyniki klasyfikacji dla rozwazanych architektur (kolumny ,B”, ,K”, ,R”, ,,S”) w zalez-

nosci od wykorzystania normalizacji partiami. Komoérki macierzy przedstawiaja doktadnos¢ klasy-

fikacji wyrazona w procentach. Wyniki dla modelu bazowego odpowiadajacego wariantowi E2018
zakre$lone zostaly kolorem ciemnorézowym.

Wprowadzenie normalizacji partiami (batch normalization) jest waznym aspektem ucze-
nia modeli o duzej glebokosci, co w wiekszosci potwierdzajg wyniki zestawienia na ry-
sunku 7.12. W przypadku architektury typu SqueezeNet (S) brak tego rozwigzania kom-
pletnie uniemozliwia efektywne uczenie. Dla pozostatych modeli dysproporcje nie sg tak
drastyczne, ale spadek doktadnosci jest zdecydowanie zauwazalny.

Ewenementem pod tym wzgledem sg wyniki zbioru Minibirds dla architektur ,K” (dwa
kanaly) i,B” (jeden kanal). Istotnie pozytywna rola zastosowania normalizacji partiami
wydaje sie mimo to dosy¢ oczywista. Technika ta umozliwia szybsze uczenie modeli o wigk-
szej gtebokosci. Na przyktadzie eksperymentéw z architektura E2015 (rozdziat 5) wida¢,
ze uzyskanie podobnych pozioméw doktadnosci jest co prawda mozliwe réwniez z jej po-
minieciem, ale wymaga zastosowania plytszej architektury w potaczeniu z duzo dtuzszym

czasem uczenia.

7.2.7 Zastosowana funkcja aktywacji neuronow

Rysunek 7.13 zawiera poréwnanie modeli wykorzystujacych rézne funkcje aktywacji neu-
ronéw opisane w podrozdziale 2.2.2. W zakresie zestawienia ze sobg alternatywnych form
aktywacji typu ReLU (Leaky ReLU, Parametric ReLU, Exponential Linear Unit, Scaled Expo-
nential Linear Unit) trudno jest wskaza¢ na réznice o charakterze systematycznym, wykra-
czajace poza wahania zwigzane z losowq inicjalizacjg. Pozostanie przy najczesciej wyko-
rzystywanych wariantach typu ReLU lub Leaky ReLU wydaje sie calkowicie uzasadnione.
Przewaga nowszych sformutowan tej funkcji, podobnie jak w literaturze, nie moze zostac
w definitywny sposob potwierdzona w przeprowadzonym eksperymencie. Pewne obiecu-
jace charakterystyki wykazuje funkcja aktywacji typu ELU, zwlaszcza przy przetwarzaniu
jednokanatowym, ale zachowanie to jest zbyt niejednorodne, aby méc wyciagnaé bardziej

uogolnione wnioski.

169



ROZDZIAL 7. SZCZEGOLOWA ANALIZA MODELI SPLOTOWYCH W ZADANIACH KLASYFIKACJI DZWIEKU

Doktadnosc¢ klasyfikacji w zaleznosci od przyjetej funkcji aktywacji

ESC-50 ESC-50 UrbanSound8K UrbanSound8K Minibirds Minibirds
(dwa kanaty) (jeden kanat) (dwa kanaty) (jeden kanat) (dwa kanaty) (jeden kanat)

RelLU 62,7 62,2 58,1

LReLU ‘62 4583 I

PRelLU 62,3 63,0 58,2 58,7

76,8 76,8 72,8 72,9 13 42,1 42,1 72X 33,1 35,6 27,0 42,8

76,4 72,6 74,1 413 42,6 F7X:I 33,3 34,9 28,0 43,3

76,5 74,7 743 40,4 42,2 X3 30,0 34,7 30,5

ELU 64,1 63,0 57,8 57,8 63,0 |57,8 E[i8%) 75,2 74,2 72,7 40,3 31,8

SELU 35,0 42,0 | 37,3 34,1 26,9 37,9

tanh 45,6 47,2 34,3 25,6 29,3 |l 24,6 24,8 21,1 26,1

S 21,2 25,8 26,3 9,4 |28,3 23,8 27,8 10,7 50,2 42,7 38,4 32,8 W 57,8 42,8 44,2 36,0\ 4,1 17,7 14,1 3,4 5,7 17,0 15,6 3,5

50,5 47,0 41,5 45,01 61,3 61,2 63,4 58,6 67,5 59,9 61,7 61,4 21,0 42,6 40,4 30,5 31,6 39,7 36,0 28,7

softplus EERRANICRNILR:]

Rys. 7.13: Wyniki klasyfikacji dla rozwazanych architektur (kolumny ,B”, ,K”, ,R”, ,,S”) w zalez-
nosci od przyjetej funkcji aktywacji neuronéw. Analizowanymi funkcjami sg kolejno: ReLU, Leaky
ReLU, ReLU parametryczny, ELU (Exponential Linear Unit), SELU (Scaled Exponential Linear Unit),
tangens hiperboliczny, funkcja logistyczna (sigmoidalna) i softplus. Komdrki macierzy przedstawiajq
doktadnos¢ klasyfikacji wyrazona w procentach. Wyniki dla modelu bazowego odpowiadajacego
wariantowi E2018 zakres$lone zostaly kolorem ciemnorézowym.

Ewidentnie nieskuteczne okazuje sie natomiast wykorzystanie funkcji logistycznej (sig-
moidalnej). Chociaz tangens hiperboliczny zostal w obecnie stosowanych modelach prak-
tycznie catkowicie wyparty przez warianty ReLU, to trzeba przyzna¢, ze w eksperymencie
nie ustepuje on doktadnoscig az w tak znaczacym stopniu, jak mozna by oczekiwac po jego
matej popularnosci. Troche dziwi¢ moze tez staba charakterystyka modeli opierajacych sie
na funkgcji softplus, bedacej gtadka aproksymacjq ReLU. Prawdopodobng przyczyna duzych
roznic miedzy nimi, mimo podobnego ksztaltu funkgcji, jest niezerowa warto$¢ aktywacji
uzyskiwana dla sum wejscia réwnych zero (podobnie jak w przypadku funkcji logistycz-

nej).

7.2.8 Ustawienia procesu uczenia (optymalizatora)

Rysunek 7.14 zawiera zestawienie poréwnawcze modeli splotowych z rézZnymi wartoSciami
tempa uczenia i wariantem wykorzystanej metody optymalizacji. Chociaz uzyskane wyniki
pokazuja, ze zakres ustawien przynoszacych akceptowalne rezultaty jest dosy¢ szeroki, to
na ich podstawie mozna dokona¢ kilku spostrzezen co do potencjalnych putapek przy do-
borze tej grupy hiperparametréw.

Po pierwsze, do$¢ oczywistym wnioskiem jest, ze w przypadku statego budzetu obli-
czeniowego dobdr odpowiedniego tempa uczenia jest krytyczny dla podstawowej metody
spadku stochastycznego gradientu. W wariancie ,,S — 0,001” uczenie jest zbyt wolne, by

mogto sie zakonczy¢ w miejscu wysycenia przed uplynieciem limitu iteracji. Rozszerzenie
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Doktadnosc klasyfikacji w zaleznoSci od ustawief optymalizatora

ESC-50
(dwa kanaty)

ESC-50
(jeden kanat)

36,6 45,9 50,1 30,3l 36,2 50,8 47,9 30,4

$-0,001

$-0,010 49,4 50,0

S-0,025 61,6 59,5 58,4 49,9 52,8
M - 0,001 59,2 58,6 50,0 53,1
M-0,010 62,6 62,5 58,3 49,1 52,7
M - 0,025 60,3 62,0 445 48,3
N - 0,001 60,4 57,9 49,7 49,9
N -0,010 2,4 58,3 49,8 52,4
N - 0,025 60,9 62,0 58,2

A-0,001

X[ 49,9 51,7 44,3 49,5 47,5 48,6 39,7 44,4
A-0,025 EZVRYNECCVIGNI] PIRRYN IRy

UrbanSound8K
(dwa kanaty)

76,1 72,4
76,6 73,9 72,0 71,9
76,1 . 71,9 .
77,0 76,1 73,3 73,7

74,8 73,5 72,0 73,0

a2 s 0
76,4 72,6 74,1

74,8 73,6 72,3 72,4

58,1 66,4 64,9 66,2

43,8 57,3 54,3 43,1

UrbanSound8K
(jeden kanat)

49,7 65,5 57,2 61,6

34,3 553 48,7 46,0

Minibirds
(dwa kanaty)

24,8 42,9 40,4 31,4
51,9 (AN 53 5
53,6 NP RN 54 4
51,4 [YRIEEN 51,3

56,5 [ANWARA50,9

51,8 [ANCENY 51,2

T) 43,1 38,4
7%A39,6 38,4 (K]
41,7 35,6 36,0 36,6

14,2 30,8 22,5 17,4

Minibirds
(jeden kanat)

17,0 32,5 23,8 31,4
31,0 34,1 25,2

33,6 32,9 26,6 41,9
31,0 33,1 24,5 42,6
33,6 36,1 28,2 38,2
36,1 35,0 25,0 35,2
31,6 33,8 24,2

33,3 34,9 28,0 43,3
37,2 36,3 26,8 41,9
34,8 34,2 30,2 43,0
34,2 355 24,2 37,2

7,8 315 20,5 11,6

Rys. 7.14: Wyniki klasyfikacji dla rozwazanych architektur (kolumny ,,B”, ,K”, .R”, ,S”) w zalezno$ci
od ustawien optymalizatora. Poszczegdlne wiersze przedstawiajg modele uczone z réznym tempem
uczenia (drugi czton oznaczenia wariantu) za pomoca podstawowej metody spadku stochastycznego
gradientu (S), metody rozszerzonej o wykorzystanie zwyklego momentum o wartosci 0,9 (M) lub
momentum Nesterova (N), a takze metody Adam (A). Komorki macierzy przedstawiaja doktadnos¢
klasyfikacji wyrazong w procentach. Wyniki dla modelu bazowego odpowiadajacego wariantowi
E2018 zakre$lone zostaty kolorem ciemnorézowym.

tej metody o wykorzystanie momentum pozwala w duzej czesci unikna¢ negatywnych kon-
sekwencji zbyt matego tempa uczenia, ale trzeba tez podkresli¢, ze dostrojenie tej wartosci
jest dalej wazne.

Kwestia ustalenia odpowiedniego tempa uczenia zazwyczaj przedstawiana jest jako pro-
blem specyficznie zwigzany z kombinacja konkretnego zbioru danych (zadania) i danej
architektury, stad czesta sugestia jest po prostu weryfikacja na kilku potencjalnych warto-
sciach. Domyslnie wykorzystane ustawienie (spadek gradientu stochastycznego z momen-
tum Nesterova o wartosci 0,9 i tempie uczenia ) = 0,01) moze by¢ stosunkowo obiecujacym
punktem startowym do tego typu przeszukiwan.

Warto tez w tym miejscu podkresli¢, ze optymalizacja za pomoca metody Adam, mimo
adaptacyjnego charakteru, réwniez wymaga okres$lenia odpowiedniego tempa uczenia (za-
zwyczaj mniejszego niz w przypadku spadku stochastycznego gradientu). Jest to spostrze-
zenie o tyle istotne, ze mozna sie spotka¢ z obiegowymi opiniami, jakoby dobdr tego hi-
perparametru w takim wypadku mial znaczenie marginalne, czemu dobitnie zaprzeczajg

wyniki przedstawianego zestawienia.
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7.2.9 Sita regularyzacji

Doktadnosc¢ klasyfikacji w zaleznosci od sity regularyzacji

ESC-50 ESC-50 UrbanSound8K UrbanSound8K Minibirds Minibirds
(dwa kanaty) (jeden kanat) (dwa kanaty) (jeden kanat) (dwa kanaty) (jeden kanat)

B K R S B K R S B K R S B K R S B K R S B K R S

0 63,8 62,0 58,9 58,8 58,2 (LRYYX:] 77,4 75,9 72,4 74,2 X 40,4 42,1 33,8 34,3 28,0

0,0005 63,2 61,4 59,1

0,0010 2,4 58,3

0,0020 62,2 62,7 58,6

77,0 76,3 72,2 72,9 (X9 40,5 41,5 P 34,2 34,6 26,4 38,9

76,4 72,6 74,1 41,3 42,6 F7X: 33,3 34,9 28,0 43,3

ERK] 757 75,6 72,1 72,6 35,4 35,8 29,2
IXRWANY 74,6 73,2 -

Rys. 7.15: Wyniki klasyfikacji dla rozwazanych architektur (kolumny ,,B”, , K”, ,R”, ,S”) w zalezno-
sci od przyjetej sity regularyzacji wag typu L,. Komérki macierzy przedstawiajg doktadnos¢ klasy-
fikacji wyrazong w procentach. Wyniki dla modelu bazowego odpowiadajacego wariantowi E2018
zakreSlone zostaly kolorem ciemnorézowym.

0,0050 59,3 60,6

40,3 40,3 30,8 43,0

Kolejnym aspektem zwigzanym z optymalizacja wag splotowych sieci neuronowych jest sto-
pien narzucanej odgérnie regularyzacji. W przeprowadzonym eksperymencie rozwazana
jest tylko regularyzacja typu L, (podrozdziat 2.2.4).

Rysunek 7.15 zawiera zestawienie wynikéw dla sity regularyzacji w zakresie od a = 0
(brak regularyzacji) do a = 0,005 (najsilniejszy przyjety stopien). Poza ustawieniem ze
skrajnie wysokq wartoscia, wplyw regularyzacji na doktadnos¢ klasyfikacji mozna uznac za
kosmetyczny. Przez pryzmat oceny czysto ilosciowej réwnie dobrym wyjsciem wydaje sie
by¢ catkowita z niej rezygnacja. Ewentualng korzyscig z utrzymania niewielkiego stopnia
regularyzacji jest natomiast mozliwo$¢ otrzymania filtréw splotowych lepiej nadajacych sie

do pdzniejszej interpretacji wizualne;.

7.210 Metoda inicjalizacji wag

Podobne wnioski przynosi rozwazenie wariantéw inicjalizacji wag modelu przedstawione
na rysunku 7.16. Niewielkie réznice w uzyskiwanych wynikach pokazuja, Ze nie jest to
obecnie obszar kluczowy przy uczeniu modeli splotowych. O ile sytuacja ta wygladata
zgota inaczej jeszcze w niedalekiej przesztosci opisywanej w podrozdziale 2.2.3, to wpro-
wadzenie procedury normalizacji partiami pozwolito wiasciwie zapomnie¢ o tym aspekcie
doboru hiperparametréw. Z tego powodu poprzestanie na domys$lnych sposobach inicjali-
zacji proponowanych przez najpopularniejsze biblioteki wydaje sie catkowicie wystarcza-
jace. Wtasciwie jedynym wyjatkiem w tym zakresie jest istotnie lepsze zachowanie archi-
tektury ,,K” w klasyfikowaniu dwukanatowych spektrograméw zbioru UrbanSound8K przy
inicjalizacji rozktadem jednostajnym. Jest to jednak zachowanie na tyle incydentalne, ze

trudno z niego wywodzi¢ ogdlniejsza regute.
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ESC-50

(dwa kanaty)

B K R

U 62,0 62,0 59,2

N 619 62,5 60,1
LU 2,4 58,3
LN 62,8 62,3 58,8
HU 635 617
HN 62,7 61,1
XU - 63,6 62,5

XN 63,2 62,1 59,8

7.2. WYNIKI ANALIZY WRAZLIWOSCI DLA POSZCZEGOLNYCH CZYNNIKOW

Doktadnos¢ klasyfikacji w zaleznosci od sposobu inicjalizacji wag

ESC-50
(jeden kanat)

46,7 48,4
454 492

49,8 52,4

48,6 52,8

48,1 52,5
48,3 53,0
45,5 47,2

45,9 48,0

UrbanSound8K
(dwa kanaty)

76,2 78,0 73,3 72,2
76,3 77,0 72,6 72,4
6,4 72,6 74,1
76,9 75,0 72,4 73,3
77,1 74,9 73,5 73,1

76,4 74,7 . 73,5

77,6 75,4 73,7 73,3

76,7 75,7 73,1 73,0

UrbanSound8K
(jeden kanat)

56,6 61,8

56,8 62,7

Minibirds
(dwa kanaty)

41,6 42,6 X

55,1 YA N71W3 52,9

54,1 ARIEENA 52,6

56,6 [AX-RANS 53,1

56,3 [ANAKINA 51,2

Minibirds
(jeden kanat)

30,7 32,2 21,5 40,0
28,8 31,2 19,3 39,8
33,3 34,9 28,0 43,3
33,6 33,0 25,6 32,6
32,5 32,5 23,5 36,1
33,2 31,6 24,1 35,0
30,8 32,7 20,5 37,8

31,0 31,2 20,6 35,4

Rys. 7.16: Wyniki klasyfikacji dla rozwazanych architektur (kolumny ,B”, ,K”, ,R”, ,,S”) w zalez-
nosci od przyjetej metody inicjalizacji wag: rozkladem jednostajnym U (—0,01, 0,01) (U), rozkta-
dem normalnym N (0, 0,0001) (N), metoda LeCun uniform (LU) lub normal (LN), He uniform (HU)
lub normal (HN) oraz Glorot/Xavier uniform (XU) i normal (XN). Komérki macierzy przedstawiajq
doktadnos¢ klasyfikacji wyrazona w procentach. Wyniki dla modelu bazowego odpowiadajacego
wariantowi E2018 zakres$lone zostaly kolorem ciemnorézowym.

7.211

Rozmiar partii uczacej

ESC-50
(dwa kanaty)

Doktadnos¢ klasyfikacji w zaleznoSci od rozmiaru partii uczacej

ESC-50
(jeden kanat)

UrbanSound8K
(dwa kanaty)

UrbanSound8K
(jeden kanat)

Minibirds
(dwa kanaty)

Minibirds
(jeden kanat)

16 aa5 49,2 TS X422 36,3

32 59,4 60,1 UXRBAONY 74,9 72,6 72,3 42,1 30,9

64 62,4 63,2 58,6

128 2,4 58,3

256 62,3 60,3

CEARCKN] 75,0 74,9 72,7 73,3

49,8 52,4 6,4 72,6 741 73,0

49,5 49,9 kRN

40,9 37,6 28,7

33,3 34,9 28,0 43,3

65,1 67,5 31,5 33,1 26,4 41,6

512 - 61,5

49,1 49,7

77,2 74,0

63,0 65,9

Rys. 7.17: Wyniki klasyfikacji dla rozwazanych architektur (kolumny ,B”, ,K”, ,R”, ,,S”) w zalez-
nosci od rozmiaru partii uczacej. Poréwnanie zaktada w przyblizeniu staly budzet czasowy dla
eksperymentdw, stad zmiana rozmiaru partii wptywa réwniez na efektywna liczbe aktualizacji wag
(iteracji w ciagu jednej epoki). W zwigzku z przekroczeniem dostepnych zasobéw pamieciowych
modele opierajace sie na architekturach ,K” i,R” nie byly oceniane na zbiorze Minibirds dla rozmiaru
partii wynoszacego 512 przykladéw. Komdrki macierzy przedstawiaja doktadnos¢ klasyfikacji wyra-
zong w procentach. Wyniki dla modelu bazowego odpowiadajacego wariantowi E2018 zakreslone
zostaly kolorem ciemnorézowym.

Aspektem SciSle zwigzanym z catoSciowym ksztattem procesu uczenia jest ustalenie wyko-
rzystywanego rozmiaru partii uczacej. Analiza tego hiperparametru jest o tyle trudna, ze

konsekwencje jego zmian sg zlozeniem wielu czynnikéw.
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Po pierwsze, przyjety rozmiar préby ma wplyw na stabilno$¢ wyznaczanej aproksymacji
gradientu. Przy mniejszych warto$ciach uczenie ma bardziej nieregularny charakter, ale
w praktyce okazuje sie, ze czasem to wtasnie wystepowanie szumu w aktualizacjach wag
moze mie¢ pozytywny skutek.

Z drugiej strony, rozmiar partii uczacej jest nierozerwalnie zwigzany z dtugoscia ucze-
nia i liczbg iteracji. Zastosowanie mniej licznych partii powoduje, Ze przy tym samym
czasie potrzebnym na wykonanie obliczen przeprowadzana jest wieksza liczba aktualizacji
wag modelu. Nie jest to efekt do konca liniowy w zwiazku z narzutami komunikacyjnymi
z kartg graficzna, ale mimo wszystko wymaga on ustalenia pewnego wspdlnego mianow-
nika do poréwnan — albo w postaci réwnej liczby krokéw aktualizujacych, albo okreslenia
zblizonego budzetu czasowego. W ramach eksperymentu przyjete zostato drugie kryterium
jako w praktyce istotniejsze z punktu widzenia typowego uzytkownika.

Analiza rysunku 7.17 potwierdza, ze przyjety domyslnie rozmiar 128 przyktadéw ucza-
cych w partii jest dobrg wartoscia dla zbioréw ESC-50 i UrbanSound8K. Stabsze wyniki
w przypadku partii sktadajacych sie z matej liczby przyktadéw (16, 32) moglyby by¢ zwig-
zane z duzo wigksza liczbg iteracji i wystapieniem efektu zbytniego dopasowania do danych,
ale dokladniejsza ocena krzywych uczenia pozwala jednoznacznie odrzuci¢ taka hipoteze.
Przewazajacym czynnikiem musi by¢ niestabilno$¢ wyznaczania gradientu, gdyz modele
uczone w ten sposob nie tylko wykazuja sie gorsza dokladnoscig klasyfikacji na zbiorze
testowym uzyskiwang na przestrzeni wszystkich epok, ale tez finalnie osiagajq wyzszg war-
to$¢ funkgcji straty, nawet mimo znaczaco wiekszej liczby wykonanych krokéw. Odmienng
sytuacje prezentuja partie sktadajace sie z 512 przyktadéw, w przypadku ktdérych nie jest
mozliwe wykluczenie, ze stabsze wyniki wynikajg po prostu z zakonczenia uczenia na zbyt
wczesnym etapie.

Bardzo osobliwym zachowaniem cechuja sie wyniki architektury bazowej (B) uzyskane
dla zbioru Minibirds. Zmniejszenie rozmiaru partii do 16 przyktadéw nie tylko istotnie
poprawia dokladnos¢ klasyfikacji w wariancie dwukanatowym, ale tez pozwala zblizy¢ sie
doktadnos$cig podejsciu niewykorzystujagcemu spektrograméw réznicowych. Fakt ten jest
trudny w interpretacji. Do$¢ naturalnie méglby sie on wigza¢ ze stwierdzeniem, ze do-
mys$lny czas uczenia na zbiorze Minibirds jest po prostu niewystarczajacy i dopiero wigksza
liczba iteracji pozwala na osiggniecie lepszych wynikéw. Z hipoteza tq nie koresponduje
jednak zachowanie funkgji straty, ktéra ostatecznie uzyskuje dla tego przypadku wartos¢
o rzad wielkos$ci wieksza (0,36) niz dla wariantu domyslnego (0,03), a mimo to wynik wa-
lidacji na zbiorze testowym jest istotnie lepszy. Mozna si¢ wiec w tym miejscu doszukiwaé
raczej probleméw zwigzanych z przeuczeniem lub specyficznym sformutowaniem samego

zadania.
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7.2. WYNIKI ANALIZY WRAZLIWOSCI DLA POSZCZEGOLNYCH CZYNNIKOW

7.242 Dtugosc segmentu

Doktadnosc klasyfikacji w zaleznoSci od zmian dtugosci segmentu

ESC-50 ESC-50 UrbanSound8K UrbanSound8K Minibirds Minibirds
(dwa kanaty) (jeden kanat) (dwa kanaty) (jeden kanat) (dwa kanaty) (jeden kanat)

B K R S B K R S B K

R S
64% 63,7 61,7 58,4 58,5 59,2 57,7 LR XKD 76,9 74,0 .72,6 32,9 34,7 27,4

80% 63,2 62,0 58,4 58,3 59,3

100% 2,4 58,3 58,5

120% 61,5 62,8 58,9 59,1

Ry RY 77,0 73,8 72,3 71,9 33,4 35,5 27,6

75,4 72,6 74,1 33,3 34,9 28,0 43,3

76,7 76,7 73,6 73,4 33,6 35,0 26,2 42,0

49,8 52,4
49,7 51,4
136% 62,2 62,5 59,7

X 762 77,4 72,8 737 (725 33,8 35,4 25,1 355

Rys. 7.18: Wyniki klasyfikacji dla rozwazanych architektur (kolumny ,,B”, ,K”, .R”, ,S”) w zalezno$ci
od dhugosci segmentu uczacego wyrazonej w stosunku do ustawienia domyslnego (2,5 sekundy dla
ESC-50 i UrbanSound8K, 10 sekund dla Minibirds). Komorki macierzy przedstawiaja doktadnos¢
klasyfikacji wyrazong w procentach. Wyniki dla modelu bazowego odpowiadajacego wariantowi
E2018 zakreslone zostaly kolorem ciemnorézowym.

Ostatnie dwa z analizowanych czynnikéw zwiazane sg z formatem danych wejsciowych wy-
korzystywanych w uczeniu splotowych sieci neuronowych. Ogélnym zatozeniem przyjetym
w rozprawie jest stosowanie podej$cia polegajacego na wybieraniu krétszych fragmentéw
nagran jako przyktadéw uczacych. Celem tej czeSci eksperymentu, ktérej wyniki przedsta-
wia rysunek 7.18, byto stwierdzenie, na ile wybdr konkretnej dtugosci segmentu wptywa
na uzyskiwang doktadnos¢ klasyfikacji.

W przypadku Minibirds modyfikacje tego aspektu uczenia nie powoduja znaczacych
zmian, co jest zrozumiate w kontekscie dtugiego czasu trwania segmentéw wykorzysty-
wanego domyslnie dla tego zbioru (500 ramek odpowiadajacych 10 sekundom nagrania).
W sytuacji tej redukcja dtugosci w wariancie ,,64%” do 320 ramek (6,4 sekundy) dalej ge-
neruje fragmenty, ktére nie powinny znaczaco r6znic¢ sie charakterystyka.

Nieco wieksze znaczenie mogtaby mie¢ tego typu manipulacja przeprowadzona dla
zbioru UrbanSound8K, gdzie wariant ,,136%” (170 ramek — 3,4 sekundy) oznacza postu-
giwanie sie 85% catosci 4-sekundowego nagrania. Z wyjatkiem architektury ,K” okazuje
sie to jednak nie mie¢ za duzego wplywu na poprawe uzyskiwanych wynikéw. Na przy-
ktadzie zbioru ESC-50 mozna wrecz powiedzie¢, ze pewien potencjat lezy w ograniczaniu
dtugosci segmentéw. Nawet jesli nie oddziatuje ona bezposrednio na doktadnos¢ klasy-
fikacji, to wazng korzyscig krétszych reprezentacji danych wejsciowych jest zmniejszenie
wymagan obliczeniowo-pamieciowych, co skutkuje tatwiejszym, a przede wszystkim szyb-

szym uczeniem modeli.
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7.243 Rozdzielczosc spektrogramu

ESC-50
(dwa kanaty)

Doktadnosc¢ klasyfikacji w zaleznosci od rozdzielczosci spektrogramu

ESC-50
(jeden kanat)

UrbanSound8K
(dwa kanaty)

UrbanSound8K
(jeden kanat)

Minibirds
(dwa kanaty)

Minibirds
(jeden kanat)

30 20 10 30 20 10 30 20 10 30 20 10 30 20 10 30 20 10
40 - 61,6 63,1 64,1 59,8 59,8 60,7 76,5 78,4 78,1 729 72,6 74,0 56,7 56,2 514
60 61,964,5 59,2 583 60,3 71.,677,9 71,8 72,6 56,651,5
80 61,6 62,7 64,1 .59,0 59,3 74,6 76,4 78,6 716 72,8 56,2 55,3 50,5
100 - 61,4 61,8 654 58,2 58,7 58,6 73,8 76,4 78,6 73,0 54,0 54,4 49,4
150 60,6 61,3 634 74,9 765 71,9 71,5 53,8 53,6 48,9
200 59,4 60,5 62,8 74,7 763 77,7 72,2 53,3 53,0.

Rys. 7.19: Wyniki klasyfikacji dla architektury bazowej (B) w zaleznos$ci od zmian rozdzielczoS$ci
spektrogramu. Wiersze okre$laja liczbe pasm melowych, kolumny warto$¢ przeskoku (w milise-
kundach). Najwyzsza rozdzielczo$¢ dane wejSciowe przyjmuja dla komérek w prawym dolnym
rogu macierzy. Zmiany liczby pasm czestotliwosci zakladaja jednakowa korekte wysokosci filtréw
pierwszej warstwy splotowej. Poszczegdlne komorki przedstawiaja doktadnosé¢ klasyfikacji wyra-
zong w procentach. Wyniki dla modelu bazowego odpowiadajgcego wariantowi E2018 zakreslone
zostaly kolorem ciemnorézowym.

Drugim hiperparametrem regulujacym rozmiar danych wej$ciowych, poza absolutng diu-
goscig segmentu, jest ich rozdzielczo$¢. Jest ona w tym wypadku rozumiana jako liczba
pasm melowych spektrogramu (wierszy) i liczba ramek (kolumn) przypadajaca na jed-
nostke czasu (wynikajgca z wartosci przeskoku — hop size).

Niestety, wptyw zmian wykorzystywanej rozdzielczosci spektrogramu jest czynnikiem
trudnym do przeanalizowania ze wzgledéw praktycznych. Ustalenie liczby pasm na 200
przy jednoczesnym skréceniu przeskoku o potowe (z 20 ms do 10 ms) powoduje ponad sze-
$ciokrotne zwiekszenie liczby wartosci dostarczanych do przetworzenia przez sie¢ w sto-
sunku do eksperymentéw przeprowadzanych z ustawieniami domy$lnymi. Poza bardzo
znaczacym wydtuzeniem czasu potrzebnego na uczenie modeli, gtéwna przeszkoda w re-
alizacji tego typu symulacji staje sie w takim wypadku ilo$¢ wymaganej pamieci, ktéra dla
modeli o rozwazanej gtebokosci zaczyna przekracza¢ mozliwosci dostepnych rozwigzan
sprzetowych.

Pod tym wzgledem osobliwym zachowaniem odznaczajg sie modele typu 1D CNN, gdyz
w ich przypadku zwiekszenie rozdzielczosci wertykalnej (liczby pasm czestotliwosci) powo-
duje tylko niewielki przyrost ztozonosci obliczeniowej zamykajacy sie na poziomie pierw-
szej warstwy splotowej. Z tego powodu, w ramach przeprowadzonego eksperymentu, oce-

nie poddana zostata tylko ta grupa modeli.
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7.3. WNIOSKI

Analiza zestawienia na rysunku 7.19 wskazuje przede wszystkim na potencjal zasto-
sowania reprezentacji o zwiekszonej rozdzielczosci czasowej (ramki o dtugosci 10 ms) dla
dzwiekéw srodowiskowych (ESC-50, UrbanSound8K). Najlepsza kombinacja jest jej wyko-
rzystanie w potgczeniu ze 100 pasmami czestotliwosci. Dalsze zwiekszanie liczby pasm
przynosi skutek negatywny. Odmienng konkluzje w tym aspekcie przedstawiaty modele
zwiagzane z klasyfikowaniem scen akustycznych (Piczak, 2017), gdzie taki pozytywny efekt
utrzymywat sie do warto$ci 200 pasm. Moze to wiec by¢ cecha zwigzana ze specyfikg kon-
kretnych nagran.

W przypadku zbioru Minibirds zwiekszanie rozdzielczos$ci przynosi skutek odwrotny.
Jest to o tyle nieintuicyjne, ze w przeciwienstwie do klasyfikowania catych scen akustycz-
nych, rozpoznawanie ptasich wokalizacji opiera sie na wyszukiwaniu w spektrogramie bar-
dzo specyficznych sladéw, ktdre czesto sg tylko detalem na tle catosci nagrania. W zwigzku
z tym uzyskanie wyzszej rozdzielczos$ci danych wejsciowych powinno poprawia¢ mozliwo-
$ci wychwycenia takich niewielkich elementéw. W analizowanym przyktadzie duzo waz-
niejszy okazuje sie jednak pozytywny efekt zwigzany z tatwiejszym operowaniem na da-

nych o mniejszym wymiarze.

7.3 Wnioski

Podsumowujac zestawienia wynikédw zawarte w podrozdziatach 7.2.1-7.2.13 mozliwe jest
sformutowanie nastepujacych wnioskdw odnos$nie wpltywu poszczegdélnych czynnikéw na

funkcjonowanie modeli splotowych w zadaniach klasyfikacji dzwieku:

* W przeanalizowanych przypadkach lepsza doktadnos¢ uzyskuja modele wykorzystu-
jace dodatkowy kanat réznicowy niz ich jednokanatowe odpowiedniki operujace wy-
lacznie na spektrogramach bazowych. Istotnos¢ wzglednej poprawy jest rézna w za-
leznosci od konkretnej architektury i zbioru danych, ale mozna powiedzie¢, ze jest to
efekt uniwersalnie pozytywny.

* W modelach okreslanych jako 1D CNN, reprezentowanych przez architekture bazowa
(B), zmniejszanie wysokosci wertykalnych filtréw splotowych pierwszej warstwy po-
faczone z odpowiadajacym zwiekszaniem okna grupowania zapewnia poprawe gene-
ralizacji, uodparniajac modele na przesuniecia w dziedzinie czestotliwosci (zmiany
wysokosci dzwieku). Z kolei modele jednowymiarowe uczace sie wzorcéw rytmicz-
nych (filtry horyzontalne zamiast wertykalnych) okazuja sie nieskuteczne w analizie
dzwiekéw srodowiskowych.

* Dla typowych architektur wizyjnych (model 2D CNN - architektura ,K”) najpewniej-

szym ustawieniem jest ustalenie rozmiaru filtréw pierwszej warstwy na 3 x 3.
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» Zwiekszanie ogdlnej szerokosci modeli splotowych (liczby filtréw w poszczegdlnych
warstwach) dla wiekszos$ci architektur przynosi zauwazalng poprawe doktadnosci
klasyfikacji. Jednoczesnie tez jest to jeden z czynnikéw, ktéry w bezposredni spo-
sOb przektada sie na zlozonos¢ obliczeniowq procesu uczenia modeli i wymagania
pamieciowe, dlatego w praktyce konieczne staje sie zréwnowazenie tych dwoch prze-
ciwstawnych aspektéw.

* Glebokos¢ architektur wykorzystanych w eksperymencie jest wystarczajaca, a nawet
mozna uznac, ze lekko nadmiarowa. Potencjalnie pozytywny skutek moze natomiast
odnie$¢ rozbudowa o dodatkowe warstwy w peki potaczone, chociaz trzeba pamie-
tac, ze sa to warstwy bardzo mocno zwiekszajace taczng liczbe parametréw sieci.

* Waznym spostrzezeniem eksperymentu jest wskazanie na kluczowa role dropoutu.
Jest to element, ktéry powinien by¢ dobierany konkretnie do danej architektury. Dla
modeli z filtrami wertykalnymi waznym aspektem jest zastosowanie dropoutu juz na
wczesnym etapie przetwarzania (sposrod ocenianych wariantéw najlepiej sprawdzat
sie dropout 10% po kazdej warstwie). W przypadku architektur ,K” i ,R” okazuje
sie odwrotnie, ze to wlasnie niewprowadzanie dropoutu po pierwszej warstwie jest
warunkiem koniecznym dla uzyskania satysfakcjonujacych rezultatow.

* Normalizacja partiami (batch normalization) jest nieodzownym elementem uczenia
modeli o konfiguracjach rozwazanych w eksperymencie.

* Dobér konkretnego wariantu funkcji aktywacji zblizonej do ReLU ma niewielki wptyw
na doktadnos$¢ klasyfikacji, dlatego pozostanie przy domyslnym wyborze (Leaky ReLU)
jest postepowaniem uzasadnionym.

* Podobnie tez optymalizacja wag za pomoca metody spadku stochastycznego gra-
dientu z tempem uczenia ) = 0,01 i momentum Nesterova o wartosci 0,9 wydaje sie
dobrym rozwigzaniem niewymagajacym dalszego dostrajania, przynajmniej w kon-
tek$cie analizowanych zbioréw danych.

* Wzglednie niepotrzebnym zabiegiem okazata sie natomiast regularyzacja wartosci
wag, ktéra marginalnie wptywa na wyniki uzyskiwane w eksperymencie, mozna ja
wiec catkowicie pominac.

» Z kolei w kwestii inicjalizacji wag nieznacznie lepsza od domys$lnie obranej okazata
sie metoda Glorot/Xavier uniform. Réwniez w tym wypadku jest to jednak aspekt
o matym znaczeniu praktycznym.

* Wybrany a priori rozmiar partii (128 przyktadéw) wydaje sie by¢ dla przetwarzanych
danych sensownym kompromisem miedzy uzyskaniem stabilno$ci procesu uczenia,
jego akceptowalng szybkoScig i wykorzystaniem pamieci, zapewniajac jednocze$nie

dobry poziom uzyskiwanej doktadnosci klasyfikacji.
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* Potencjalnym usprawnieniem zwigzanym przede wszystkim ze zwiekszeniem wydaj-
nosci uczenia i dzialania modeli jest skrécenie dtugosci przetwarzanych segmentéw
nagran. Na bazie wynikéw zestawienia z rysunku 7.18 mozna bezpiecznie zapropo-
nowac redukcje do 64% domyslnej wartosci.

* Innym obszarem umozliwiajacym poprawe zdolnosci klasyfikowania dzwiekéw $ro-
dowiskowych w przypadku architektury bazowej (B) jest zwiekszenie rozdzielczosci
czasowej spektrogramdéw i liczby wykorzystywanych pasm czestotliwo$ci. Wptyw ten
nie zostat zbadany dla pozostatych architektur ze wzgledu na skokowy przyrost zaso-

béw wymaganych do tego typu przeliczen.

W zwiazku z tym, ze wnioski odnosnie roli dropoutu w uczeniu modeli splotowych poka-
zaly, ze obrany poczatkowo ksztatt eksperymentu nie pozwala na zestawienie opisywanych
architektur na réwnych zasadach i obiektywne poréwnanie uzyskiwanych wynikéw w ka-
tegoriach absolutnych, w ramach podsumowania przeprowadzony zostatl dodatkowy eks-
peryment, ktérego rezultaty zestawia rysunek 7.20. Jego zalozeniem jest wykorzystanie
dotychczas poczynionych spostrzezen i dostrojenie dobieranych warto$ci hiperparametréw

dla kazdej z architektur poprzez:

* wykorzystanie segmentéw o dtugosci zredukowanej do 64% wartos$ci domyslnej,

* rezygnacje z regularyzacji wag,

* inicjalizacje warto$ci wag metoda Xavier uniform,

* dodanie dwoch warstw w petni potgczonych (wariant ,FC 2”7 zestawienia 7.10),

* zastosowanie dropoutu z prawdopodobienstwem 10% po wszystkich warstwach (ar-
chitektury ,,B” i,S”) lub 50% wylacznie przed ostatnig warstwg (,K” i ,,R”),

* zmiane rozmiaru filtréw pierwszej warstwy architektury ,B” na 50 x 4.

Poza domyslnie przyjeta liczba filtréw: K; = 64 (architektury ,,B”, ,R”,,S”) lub K; = 32 (ar-
chitektura ,,K”), ocenie poddane zostaly réwniez modele ze zwiekszong szerokoscia (,,Wa-
riant 2”): K; = 96 (architektury ,,B”, ,R”, ,,S”) lub K; = 64 (architektura ,,K”). Dla pelniej-
szego poréwnania architektur miedzy soba, rysunek 7.21 zestawia ze soba réwniez sza-
cunkowe parametry wydajno$ciowe poszczegdlnych modeli, co powinno umozliwi¢ lepsze
umieszczenie uzyskiwanej doktadnosci klasyfikacji w kontekscie ztozonosci poszczegdlnych
wariantéw.

Gléwnym wnioskiem ptynacym z analizy tak uzyskanych wynikéw jest podkreslenie
istotno$ci doboru odpowiednich nastaw hiperparametréw. Poréwnanie najlepszych modeli
przy ustawieniach domys$lnych i dostrojonych wykazuje, w zalezno$ci od zbioru danych,
réznice doktadnosci rzedu 7 (ESC-50), 3 (UrbanSound8K) lub 5 (Minibirds) punktéw pro-
centowych. Indywidualne poprawy poszczegolnych wariantéw potrafig by¢ jeszcze wieksze

(odpowiednio 8, 3 lub 12 punktéw procentowych réznicy).
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Doktadnos¢ klasyfikacji modeli z dostrojonymi wartoSciami hiperparametrow

ESC-50 ESC-50 UrbanSound8K UrbanSound8K Minibirds Minibirds
(dwa kanaty) (jeden kanat) (dwa kanaty) (jeden kanat) (dwa kanaty) (jeden kanat)

B K R S B K R S B K R S B K R S B K R S B K R S

Wariant 1 - 65,2 66,2 60,4 61,6 60,5 7¥] 79,9 75,5 732 752 76,3 72,3 60,3 49,2 51,2 54,9 EYXIEIARINIAN

Wariant2 66,3 67,9 60,5 60,6 60,7 [-7X:] 80,6 77,5 74,0 74,2 75,6 60,0 51,5 52,3 55,7 |ElNURCTN QIR NS

Rys. 7.20: Wyniki klasyfikacji dla rozwazanych architektur przy dostrojeniu wartosci hiperpara-
metréow. ,Wariant 1” zaklada domys$lng szeroko$¢ poszczegdlnych modeli, natomiast ,Wariant 2”
przedstawia wyniki modeli ze zwiekszong szeroko$cig. Komorki przedstawiajg doktadnos¢ klasyfi-
kacji wyrazona w procentach.

Porownanie aspektow wydajnosciowych poszczegolnych modeli

ESC-50 ESC-50 UrbanSound8K UrbanSound8K Minibirds Minibirds
(dwa kanaty) (jeden kanat) (dwa kanaty) (jeden kanat) (dwa kanaty) (jeden kanat)

B K R S B K R S B K R S B K R S B K R S B K R S

Czas - 37
Pamiec

Param. 13,3

Rys. 7.21: Przyblizone parametry wydajnosciowe eksperymentéw uzyskane dla ,,wariantu 1” z ry-
sunku 7.20 uczonego przy wykorzystaniu procesora AMD FX-8350 i karty GeForce GTX 980 Ti. Wier-
sze macierzy przedstawiaja kolejno calkowity czas uczenia i walidacji dla jednej epoki (w sekun-
dach), wykorzystana pamiec¢ karty graficznej (w GB) oraz taczna liczbe parametréw modelu (w mi-
lionach).

W eksperymencie potwierdza sie tendencja dokladniejszego klasyfikowania przez mo-
dele dwukanatowe. W tym aspekcie najwieksza dysproporcja wzgledem podejscia jednoka-
natowego cechujg sie modele rezydualne (R). Zestawiajac ze soba poszczegdlne architek-
tury, najlepiej ze zbiorem ESC-50 radzi sobie rodzina modeli ,,K”, ale rozwigzania bazowe
»,B” 1 rezydualne ,,R” pozostaja niewiele w tyle. Z kolei dla pozostatych zbioréw najsilniej
prezentujq sie wiasnie modele typu ,B”.

Pozytywny efekt zwiekszenia szerokosci (,,wariant 2”) widoczny jest dla modeli dwuka-
natowych. Uwzglednienie aspektéw wydajnosciowych pokazuje jednak, ze wprowadzenie
dodatkowego kanatu jest operacjg mocno kosztowna, potrafigca zwiekszy¢ czas uczenia
nawet kilkukrotnie. W tym wzgledzie zaproponowane w rozprawie wykorzystanie archi-
tektury bazowej jest o tyle atrakcyjne, ze sg to modele o relatywnie najmniejszych wyma-
ganiach pamieciowych i najszybszym czasie uczenia. Spostrzezenia te potwierdzaja wiec
zasadno$¢ zaprezentowanego w rozprawie podejscia. Otwartym pytaniem pozostaje jed-
nak kwestia, na ile uzyskiwane polepszenie zdolnosci klasyfikacyjnych zapewniane przez
modele dwukanatowe jest istotne w stosunku do wprowadzanego tym sposobem zwieksze-

nia ich zlozonosci.
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Rozdziat 8

Podsumowanie

Tematem, na ktérym skupila sie niniejsza rozprawa, jest klasyfikacja dzwiekéw wystepu-
jacych w §rodowisku naturalnym (niebedgcych mowa i muzyka). Celem podejmowanych
prac badawczych bylo zweryfikowanie hipotezy, ze do zadania tego mozna z powodze-
niem zaadaptowac splotowe sieci neuronowe — modele, ktére sprawdzity sie dotychczas
w licznych zagadnieniach rozpoznawania obrazéw. Co wiecej, wykorzystanie tego typu
podejscia powinno by¢ mozliwe pomimo ograniczonych rozmiaréw zbioréw uczacych do-
stepnych w tej dziedzinie, czesto mniejszych o kilka rzedéw wielko$ci od analogicznych
zasobéw obrazowych.

Osiagniecie tego zamiaru, stanowigcego gtéwny cel rozprawy (pkt 1 podrozdziatu 1.2),
nastgpito poprzez zaproponowanie konkretnych systeméw klasyfikacji dzwieku bazujgcych
na splotowych sieciach neuronowych i przeprowadzenie eksperymentalnej weryfikacji ich
funkcjonowania na przykltadzie zadan rozpoznawania dzwiekéw srodowiskowych oraz ga-
tunkéw ptakéw Spiewajacych (pkt 2 listy celéw). Przedstawiona w rozprawie metoda
opiera sie na przetwarzaniu spektrograméw wyrazonych w skali melowej za pomoca sieci
wykorzystujacych w pierwszej warstwie splotowej filtry o wertykalnym ulozeniu (anali-
zujace kroétkie wycinki czasowe w szerokim pasmie czestotliwosci). Podejscie takie skut-
kuje uzyskaniem dobrej doktadnosci klasyfikacji potaczonej z poprawg wydajnosci uczenia
wzgledem typowych architektur wykorzystywanych w rozpoznawaniu obrazéw (z matymi
kwadratowymi filtrami splotowymi). Waznym elementem ocenianych modeli okazatlo sie
rOowniez zainspirowane pracami Abdel-Hamida et al. (2014) zastosowanie dodatkowego
przedstawienia danych wejsciowych za pomocg spektrograméw réznicowych. Uzyskane
wyniki eksperymentalne, a takze nastepujace po ich publikacji upowszechnienie wykorzy-
stania splotowych sieci neuronowych w obszarze rozumienia dzwieku, $wiadczg o duzym
potencjale tej grupy modeli réwniez na tym polu zastosowan.

W rozprawie poruszona tez zostata kwestia wptywu zmian wartosci hiperparametréw
i sposobu konstruowania modeli na doktadnos¢ klasyfikacji. W tym celu przeprowadzona

zostata bardzo rozlegta weryfikacja eksperymentalna dla czterech wybranych wariantéw
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architektur splotowych, realizujgca punkt 3 podrozdziatu 1.2. Przygotowane tym sposobem
zestawienie jest jednym z najszerszych poréwnan tego typu w dotychczasowej literaturze
przedmiotu.

Cel zawarty w punkcie 4 zostal osiggniety poprzez udostepnienie zbioru nagran $rodo-
wiskowych ,,ESC-50”, ktdérego szczegdtowy opis znalazt sie w rozdziale 4. Poza umozliwie-
niem przeprowadzenia zaplanowanych w rozprawie eksperymentéw, sporzadzenie takiego
zasobu okazato sie by¢ wazng inicjatywq doceniong przez spoteczno$¢ zajmujaca sie tema-
tyka rozpoznawania dzwieku, skutkujaca licznymi odniesieniami innych autoréw do tego
zbioru.

Opis eksperymentow zawarty w rozdziale 5 wzbogacony zostal o wizualizacje efek-
téw uczenia splotowych sieci neuronowych przetwarzajacych spektrogramy (pkt 5 podroz-
dzialu 1.2). Wizualizacje te demonstruja przyktadowy sposéb analizy pozwalajacej na lep-
sze zrozumienie zasad dzialania splotowych sieci neuronowych w zastosowaniach dzwieko-
wych. Spojrzenie na wyniki od tej strony pokazuje, ze modele te sq przynajmniej w czesci
interpretowalne, co pozwala zwiekszy¢ poziom zaufania do generowanych przez nie pre-
dykcji.

Podsumowujac te dokonania mozna wiec stwierdzi¢, ze wszystkie zalozone cele roz-

prawy wymienione w podrozdziale 1.2 zostaty zrealizowane.

Gtowne rezultaty pracy

Ocena rozprawy pod katem wktadu w rozwdéj dziedziny pozwala na wskazanie nastepuja-

cych gtéwnych osiggnie¢ autorskich:

* zaprezentowanie jednego z pierwszych' opublikowanych zastosowan splotowych sieci
neuronowych do klasyfikacji dzwiekéw srodowiskowych (Piczak, 2015a),

» zaprezentowanie jednego z pierwszych? opublikowanych zastosowan splotowych sieci

neuronowych do rozpoznawania gatunkéw ptakéw $piewajacych (Piczak, 2016),

* sporzadzenie i upublicznienie etykietowanego zbioru 2000 nagran srodowiskowych
,ESC-50” wraz z wynikami klasyfikacji za pomoca podstawowych metod automatycz-
nych i osigganych przez uczestnikéw eksperymentu crowdsourcingowego (Piczak,
2015b),

* przeprowadzenie szczegdtowej analizy wplywu zmian warto$ci hiperparametréw na
doktadno$¢ klasyfikacji dzwieku dla modeli bedacych przedstawicielami czterech ty-
pow architektur splotowych.

1R6éwnolegle opublikowane zostaly prace Zhanga et al. (2015) i Espiego et al. (2015).
2Réwnolegle opublikowane zostaty prace Sprengela et al. (2016) oraz Tétha i Czeby (2016).
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Podejmowane przez autora badania zwigzane z klasyfikacja dzwieku za pomocg splotowych
sieci neuronowych znalazly odzwierciedlenie w czterech pozycjach recenzowanych mate-
riatéw konferencji miedzynarodowych, wymienionych szczegétowo w podrozdziale 1.4,
a takze w dostepnych publicznie kodach zrédtowych i materiatach pomocniczych?. Prace
te byly wielokrotnie cytowane i ulepszane przez innych autordw, co posrednio potwierdza

przyjecie zaproponowanej koncepcji przez srodowisko naukowe.

Whnioski szczegotowe

Podsumowanie wnioskdw o charakterze merytorycznym, ptynacych z zaprezentowanych
w rozprawie eksperymentéw, a takze z doswiadczen pozyskanych w czasie jej opracowy-

wania, pozwala na poczynienie nastepujacych konkluzji:

* Uczenie splotowych sieci neuronowych w zadaniach klasyfikacji dzwieku jest mozliwe
do przeprowadzenia z dobrym rezultatem, i to nawet przy niewielkiej skali zbioréw
uczacych (rzedu kilkudziesieciu przyktadéw na klase), co na obecnym etapie rozwoju
dziedziny utatwia wykorzystanie tych modeli w potencjalnych problemach praktycz-

nych.

* Splotowe sieci neuronowe opierajace sie na analizie spektrograméw sa w momencie
finalizowania tre$ci rozprawy przodujaca metoda, jesli chodzi o doktadnos¢ klasyfika-
cji uzyskiwang w zadaniach rozpoznawania dzwieku. Powoli ro$nie tez popularno$¢
modeli splotowych operujacych bezposrednio na przedstawieniu w dziedzinie czasu,
ale na razie ustepujg one mozliwo$ciami wykorzystaniu spektrograméw. Zaleta zasto-
sowania splotowych sieci neuronowych w poréwnaniu do klasyfikacji na podstawie
specjalistycznych atrybutéw jest duza uniwersalno$¢ — modele te sprawdzajq sie w sze-
rokim zakresie zadan analizy dzwieku nawet przy pominieciu etapu dostosowania do

specyfiki konkretnego problemu.

* Przykltadowe architektury zaprezentowane w czesci eksperymentalnej rozprawy sto-
sunkowo dobrze sprawdzaja sie przy skali zadan osigganej przez wiekszo$¢ akade-
mickich probleméw w obszarze rozpoznawania dzwieku. W ich przypadku glebsze
sieci nie zapewniajq istotnej przewagi w poréwnaniu do sieci z kilkoma warstwami
splotowymi. Lepszg decyzja okazuje sie by¢ zwiekszanie szeroko$ci poszczegdlnych
warstw (liczby filtréw splotowych). Pewne oznaki pozytywnego wplywu glebokosci

wida¢ dopiero przy uczeniu na milionach przyktadéw (Hershey et al., 2017).

» Zastosowanie wertykalnych filtréw splotowych w pierwszej warstwie motywowane

jest osiagnieciami obszaru rozpoznawania mowy, ktore zwracajq uwage na odmienny

3 https://github.com/karoldvl/.
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charakter osi spektrogramdw, niz ma to miejsce dla typowych danych obrazowych.
Filtry takie, analizujgce krdtkie wycinki czasowe w szerokim pasSmie czestotliwosci,
zapewniajg uzyskanie w przeprowadzonych eksperymentach wynikéw poréwnywal-
nych, a miejscami lepszych niz w przypadku matych filtréw kwadratowych. Zale-
tami rozwiazania zaprezentowanego w rozprawie jest wieksza wydajno$¢ uczenia
i generowania predykgcji dla tego typu modeli, skalowalno$¢ przy zwigkszaniu roz-
dzielczosci czestotliwo$ciowej spektrogramu, a takze bogatsza wartos¢ informacyjna
w przypadku pobieznej wizualizacji wag pierwszej warstwy, do ktérej to niestety cze-

sto ogranicza sie diagnostyka modeli splotowych.

* Inng decyzja, wzglednie unikalng pod katem wystepowania w literaturze, jest ogra-
niczenie wysokosci filtréw do zakresu nieznacznie mniejszego od catkowitej liczby
pasm w polaczeniu z zastosowaniem odpowiedniej operacji grupowania nastepuja-
cej po pierwszej warstwie. Postepowanie takie pozwala uodporni¢ konstruowane

modele na niewielkie przesuniecia w dziedzinie czestotliwosci.

» Zauwazalny wplyw na dokladnos¢ klasyfikacji uzyskiwang w eksperymentach oka-
zuje sie mie¢ wprowadzenie dla danych wejsciowych dodatkowego kanatu ,delta”
w postaci spektrogramu réznicowego po czasie. Niestety, zastosowanie takiego wa-
riantu przetwarzania pocigga za sobg istotne zwigkszenie ztozonoSci obliczeniowe;j

tworzonych modeli.

* Bardzo waznym hiperparametrem przy konstruowaniu modeli splotowych do klasy-
fikacji dzwieku jest prawdopodobienstwo odrzucenia neuronéw dla techniki dropout.
W polaczeniu z filtrami wertykalnymi dropout powinien by¢ stosowany juz na wcze-
snym etapie przetwarzania, zaraz po pierwszej warstwie. Dla typowych architek-
tur obrazowych (filtry kwadratowe, potaczenia rezydualne) konieczne jest natomiast
wprowadzenie dropoutu dopiero na etapie koncowym. Potrzeba zastosowania tej
formy regularyzacji uczenia pokrywa sie tez ze spostrzezeniami odnosnie funkcjono-
wania komitetéw, poczynionymi w rozdziale 6 przy okazji omawiania zachowania
modeli splotowych w konkursie BirdCLEF 2016. Usrednianie predykcji, czy na eta-
pie uczenia za pomoca dropoutu, czy koncowego taczenia kilku modeli splotowych
sieci neuronowych, jest sprawdzonym sposobem poprawiania doktadnosci klasyfika-
cji uzyskiwanej na zbiorze testowym. Sugeruje to, ze standardowy proces tworzenia
glebokich sieci neuronowych prowadzi do zbytniego dopasowania do danych ucza-
cych i problem ten moze by¢ nasilony w obszarze dZzwigkowym ze wzgledu na nie-

wielkie rozmiary zbioréw danych.

* Eksperymenty potwierdzaja kluczowq role zastosowania normalizacji partiami. Ucze-
nie bez tej modyfikacji jest wprawdzie mozliwe, ale wymaga zastosowania modeli

z mniejszq liczbg warstw i znacznego wydtuzenia samego procesu uczenia.
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* Sieci splotowe rozwazane w rozprawie skupiajq sie przede wszystkim na lokalnym
analizowaniu krotkich fragmentéw spektrogramu. Jest to ich duzg zaleta w poréwna-
niu do typowych metod agregujacych atrybuty na przestrzeni cato$ci nagrania. Stabe
rozumienie globalnego kontekstu skutkuje jednak czasem powstawaniem btednych
predykcji, ktére dla ludzi sa dosy¢ proste do unikniecia. Obiecujgcym usprawnie-
niem tego aspektu mogtaby by¢ rozbudowa modeli splotowych o dodatkowe warstwy
rekurencyjne (Cakir et al., 2017; Parascandolo et al., 2017).

* Ostatnig wazng uwaga jest podkres$lenie istotno$ci samego procesu wstepnego przy-
gotowania danych, odpowiedniego podziatu na przyktady uczace i syntetycznego po-
wiekszania zbioru danych przez wprowadzane odgérnie deformacje. Nie oznacza
to, ze dobdr architektury i dostrajanie hiperparametréw nie maja znaczenia, nato-
miast prawdaq jest, ze w konkretnych zadaniach klasyfikacyjnych réznice doktadno-
Sci wynikajace z tego tytutu moggq by¢ nieznaczne w stosunku do wptywu, jaki ma
samo przetworzenie nagran. Efekt ten jest szczegdlnie widoczny w przypadku ana-
lizy $piewu ptakéw w ramach konkursu BirdCLEF 2016 w zwiazku z niejednorodng
dtugoscia fragmentéw, wystepowaniem szumu i wielu gatunkéw w tle, a takze nie-
wielkim procentowym udziale poszczegdlnych wokalizacji w catosci przetwarzanych
spektrograméw. Posrednim potwierdzeniem tego aspektu jest wystepowanie w wyni-
kach BirdCLEF 2016 znaczacych réznic w doktadnosci poszczegdlnych zgloszen bazu-
jacych na zblizonych rozwigzaniach splotowych, dla ktérych gtéwnym wyrdznikiem

byt wtasnie sposob przygotowania danych.

Dyskusja

Ciagly i otwarty charakter kazdego procesu badawczego powoduje, ze nie jest mozliwe
pozostawienie rozpatrywanego tematu bez pewnych refleksji dotykajacych jego stabszych

stron czy pytan, na ktdre nie udato sie udzieli¢ odpowiedzi w ramach rozprawy.

Komentarz odnosnie stabych elementow rozprawy

Konkretnym mankamentem wykorzystania splotowych sieci neuronowych jest maty stopien
sformalizowania zasad ich konstruowania, dodatkowo wzmacniany dynamicznym rozwo-
jem tego obszaru wiedzy. Decyzje co do ksztaltu rozwigzania dla danego problemu musza
by¢ podejmowane czesciowo poprzez préby zaadaptowania aktualnych doniesien publika-
cyjnych, ktore sprawdzaja sie w mniej lub bardziej oddalonych zagadnieniach, a cze$ciowo
na zasadzie weryfikacji metoda prob i bledéw, wspomagana intuicja i doSwiadczeniem ba-
dacza. Poklosie tego procesu wida¢ w omawianych w rozprawie eksperymentach, ktoére

opisuja pewng ewolucje i dojrzewanie koncepcji na przestrzeni kilku lat. Przyktadowo,
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chybionym pomystem w pierwotnej architekturze E2015 okazalo sie wykorzystanie warstw
gestych, ktére mocno zwiekszaly ztozono$¢ modelu przy niewielkiej poprawie doktadnosci.
Odpowiedzig na pojawiajacy sie w tym obszarze gaszcz mozliwosci i probg pewnego usys-
tematyzowania wiedzy na temat obiecujacych kierunkéw doboru architektury i wartosci
hiperparametréw jest przeprowadzona w rozprawie analiza wrazliwos$ci. Mimo jej rozle-
glego charakteru, liczba zalecen, ktére mozna uzna¢ za uniwersalnie obowigzujace, jest
ograniczona.

Rozciagtos¢ w czasie procesu badawczego powoduje réwniez, ze w roku 2018 zasto-
sowanie splotowych sieci neuronowych do klasyfikacji dzwieku wydaje sie mozliwoscigq
stosunkowo oczywista. Rzeczywiscie, liczba opublikowanych w ostatnim czasie artyku-
16w i dostepnos¢ kodu zrédtowego przyktadowych implementacji prowadzi do pewnej ko-
modytyzacji, pozwalajac dzi§ na zastosowanie tego typu modeli dla ré6znych probleméw
praktycznych przy stosunkowo matym wysitku. W ocenie autora aspekt ten nalezatoby jed-
nak odczytywa¢ pozytywnie, jako potwierdzenie przetarcia pewnego szlaku i zasadno$ci
samego podejscia.

Prawda jest tez, ze bezposrednie poréwnanie wynikéw przedstawionych w rozdziale 5
z najnowszymi publikacjami odnoszacymi sie do zbioru ESC-50 (podrozdziat 4.5) wskazuje
na mozliwo$¢ poprawy doktadnosci klasyfikacji uzyskiwanej przez zaproponowane modele.
W tym kontekscie warto jednak dokona¢ podziatu potencjalnych usprawnien na trzy kate-
gorie.

Najliczniejsza grupe stanowig podejscia opierajace sie na réznych formach wspomaga-
nia sie dodatkowymi danymi, przyktadowo poprzez transfer wiedzy pozyskanej z uczenia
na zbiorze AudioSet, czy wykorzystanie nieetykietowanych danych w postaci bardzo duzej
liczby filméw. Trudno wiec bezposrednio poréwnywac tego typu podejécia z zaprezento-
wanymi w rozprawie modelami uczonymi na samym zbiorze ESC-50.

Druga kategorig sa usprawnienia dotyczace procesu uczenia, ktére dotykajq nieco od-
rebnego pola, nie zajmujac sie bezposrednio kwestig samych splotowych sieci neuronowych.
Powoduje to, ze zmiany te maja charakter komplementarny i moga by¢ wykorzystane nie-
zaleznie od zaproponowanej architektury, co zreszta uczynili Tokozume et al. (2017), po-
prawiajac doktadnos¢ klasyfikacji architektury E2015 dla ESC-50 do 76,9%.

Usprawnienia w obszarze reprezentacji wejSciowych, ktére na przyktadzie zbioru ESC-50
zastosowali Sailor et al. (2017), Tak et al. (2017) czy Agrawal et al. (2017), to z kolei je-
dyny typ modyfikacji, ktére wykluczaja sie z podejsciem oméwionym w rozprawie. W tym
zakresie nalezy przyznac, ze sposoby przedstawienia nagran alternatywne do spektrogra-
mow w skali melowej moga by¢ rzeczywiscie lepszym wyborem — czy z powodu zachowania

informacji fazowej, czy przez wieksza odpornos¢ na szum. Na te chwile sg to jednak podej-
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$cia zaprezentowane w pojedynczych publikacjach i cho¢ wydaja sie bardzo obiecujace, to
wymagatyby szerszej oceny w kontek$cie réznych zbioréw danych i architektur.

Pewna niejasno$¢ moze sie réwniez pojawia¢ w poréwnaniu wynikéw dla zbioru Mini-
birds (rozdziat 7) i dla pelnej kolekcji nagran BirdCLEF 2016 (rozdziat 6). Chociaz Mini-
birds zostal celowo ograniczony do prostszego problemu klasyfikacji tylko 100 gatunkéw
zamiast 999, to wyniki procentowe przedstawione w rozdziale 7 dla wielu analizowanych
wariantow nie sg wcale lepsze od doktadnosci klasyfikacji uzyskiwanej przy rozpoznawaniu
wszystkich gatunkéw. Rozbiezno$¢ ta pokazuje podkreslang juz w podsumowaniu role od-
powiedniego przygotowania i wstepnego przetworzenia danych dla analizy nagran ptakéw.
Dla uproszczenia modele przedstawione w rozdziale 7 stosowaly taki sam sposdb wstepne;j
obrébki dla klasyfikacji krotkich nagran dzwiekéw srodowiskowych, jak i dla duzo bardziej
niejednorodnych materialéw z wokalizacjami ptakéw. Taka konstrukcja eksperymentéw
zaktada, ze ogolne relacje miedzy wynikami dla poszczegélnych architektur i dobieranych
wartosci hiperparametréw sg zachowane pomimo zanizenia absolutnego poziomu doktad-
nosci.

Podobnie tez pytaniem narzucajacym sie w konteksécie konkursu BirdCLEF 2016 jest
kwestia braku wykorzystania spektrograméw réznicowych. Eksperymenty poréwnawcze
w rozdziale 7 w miare jednoznacznie wskazuja na ich duza uzyteczno$¢. Dlaczego wiec
nie pojawily sie w zgloszeniach zaprezentowanych w rozdziale 6? Odpowiedz jest o tyle
prozaiczna, ze wynika przede wszystkim ze skali problemu przedstawionego przez pelny
zbiér BirdCLEF 2016. Uczenie omawianych modeli nawet w wariancie jednokanatlowym
wymagato kilkudziesieciu godzin dla pojedynczej architektury. Wydtuzenie tego procesu
przez wprowadzenie kanatu réznicowego nie byto wiec mozliwe ze wzgledu na ogranicze-

nia czasowe udzialu w konkursie.

Omowienie otwartych problemow i kierunkow dalszych badan

Przeprowadzone przedstawienie koncepcji dwukanatowych splotowych sieci neuronowych
z filtrami wertykalnymi zawiera dwa obszary, ktérych nie udato sie podja¢ w przewidzia-
nym w rozprawie zakresie prac. Pierwszym z nich jest proba lepszego zrozumienia zna-
czenia dodatkowego kanatu wejsciowego. Na podstawie wykonanych eksperymentéw nie
jest mozliwe stwierdzenie, czy wykazywana poprawa doktadnosci klasyfikacji modeli dwu-
kanatowych jest SciSle zwiazana z duza uzyteczno$cig samej reprezentacji réznicowej, czy
W rzeczywistosci gtéwnym powodem zmian jest samo podwojenie liczby wag wejsciowych
filtréw. Jednym ze sposobdéw weryfikacji tego aspektu mogtoby by¢ powtdrzenie ekspery-
mentéw dla wariantu dwukanatowego w taki sposéb, aby obydwa kanaty powielaly te sama

informacje (spektrogram bazowy).
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Druga watpliwoscig jest sposob konstruowania filtréw wertykalnych, ktére obejmujac
duzy zakres czestotliwosci, jednocze$nie mocno zwiekszaja wymiarowo$¢. Dla warstwy
splotowej 3 x 3 wykorzystywane jest tylko 9 wag na kanal. Zastosowanie wejsciowego
filtra o ksztalcie 57 x 6 zwieksza liczbe wag blisko 40-krotnie. Jedng z przestanek wprowa-
dzenia sieci VGGNet byto natomiast zalozenie, zZe objecie tego samego pola postrzegania
lepiej jest dokonywa¢ ztozeniem kilku warstw o matych rozmiarach filtréw splotowych,
niz pojedynczg warstwg z duzymi filtrami. Z tego powodu pomystem wartym rozwazenia
mogtoby by¢ zastgpienie szerokopasmowych filtréw wertykalnych odpowiednim ztozeniem
kilku warstw z mniejszymi filtrami, ktére obejmowalyby efektywnie ten sam zakres danych
(krétki czas, cate pasmo).

Oprécz kwestii wynikajacych bezposrednio z rozwiniecia eksperymentéw przeprowa-
dzanych w rozprawie, w obszarze klasyfikacji dzwieku mozna wyrézni¢ trzy gtéwne kie-
runki badan, ktére zdaniem autora sg istotnymi wyzwaniami na drodze do stworzenia
uniwersalnych klasyfikatorow dzwiekowych, ktére radzilyby sobie w niesprzyjajacych oko-
liczno$ciach bardzo duzej liczby klas i niekontrolowanych warunkéw nagraniowych.

Pierwszym z nich sg proby uodpornienia modeli na wystepowanie szumu i jednoczesnie
poprawy zdolnosci klasyfikacyjnych dla mniej wyraznych dzwiekéw. Niedomagania sploto-
wych sieci neuronowych wida¢ w tej kwestii wyraznie na przyktadzie wynikéw klasyfikacji
nagran tta BirdCLEF czy zadan konkursowych DCASE zaktadajacych polifoniczng detekcje
wielu jednoczesnych zrédet dzwieku. O ile w przypadku klasyfikacji gtéwnego zdarzenia
czy kontekstu akustycznego uzyskiwana doktadnos$¢ jest zadowalajaca, to charakterystyka
dziatania klasyfikatoréw dzwiekowych bardzo pogarsza sie dla dzwiekéw mniej wyraznych.

Drugim kierunkiem, ktéry jest tez czeSciowa odpowiedzig na wymienione problemy,
sg préby poprawy zdolnosci klasyfikacyjnych przez wprowadzenie modyfikacji na etapie
wejscia lub wyjscia splotowych sieci neuronowych. Moga nimi by¢ przywolywane zastoso-
wania innych reprezentacji danych (Sailor et al., 2017; Tak et al., 2017; Agrawal et al.,
2017), jednoczesne przetwarzanie w réznych skalach czasowych (Zhu et al., 2018) czy
ze skupianiem uwagi (Guo et al., 2017) lub wprowadzenie dodatkowych warstw rekuren-
cyjnych (Parascandolo et al., 2017; Cakir et al., 2017).

Najobszerniejszym tematem badawczym wydaje sie natomiast kwestia dostosowania
modeli splotowych do zmiany skali analizowanych probleméw — z dotychczasowego ograni-
czonego rozpoznawania kilkudziesieciu wybranych klas dzwiekowych do tysiecy mozliwo-
$ci, ktére mozna napotka¢ w rzeczywistych niekontrolowanych warunkach nagraniowych.
Poza obszarem rozumienia dzwieku, tematyka tg zajmujg sie na przyktad wyspecjalizo-

wane warsztaty organizowane przy konferencji NIPS*. Uczenie na tak duza skale sitg rze-

4Extreme Classification: Multi-class and Multi-label Learning in Extremely Large Label Spaces.
http://manikvarma.org/events/XC17/.
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czy wymaga dostosowania do sytuacji, w ktdrej liczba dostepnych etykiet pociaga za sobg
pogorszenie ich jakosci (tzw. problem weak/noisy labels) (Kumar & Raj, 2017b). Cenne
mog3 sie tez okaza¢ podejécia wykorzystujace innowacyjne sposoby syntetycznego zwiek-
szania réznorodnosci danych uczacych, sieci typu GAN czy dodatkowa informacje zawartg
w zalezno$ciach miedzy zapisem wizyjnym a dzwiekowym tego samego zdarzenia (Aytar
etal., 2016; Arandjelovi¢ & Zisserman, 2017a). Ambitnym zadaniem bytoby tez stworze-
nie systemow klasyfikujacych na bazie uczenia aktywnego (active learning) i przyrostowego
(incremental learning). Przyktadem zarysu takiej koncepcji jest NELS: Never-Ending Learner
of Sounds (Elizalde et al., 2018). Postepowanie to zaklada niekonczace sie doszkalanie
modelu (ucznia) poprzez, z czasem coraz rzadsze, dopytywanie cztowieka (nauczyciela)
o poprawng interpretacje konkretnych nagran. W przypadku powodzenia takiego podej-
Scia bylaby to szansa na stworzenie klasyfikatora dzwiekowego o mozliwie uniwersalnym
zastosowaniu. By¢ moze na przestrzeni najblizszych kilku lat uda sie taki cel osiggnag,

a z pewnoscig przynajmniej mocno do niego przyblizy¢.

189






BIBLIOGRAFIA

Bibliografia

Abdel-Hamid, O. et al. (2012). Applying Convolutional Neural Networks Concepts to Hybrid NN-HMM
Model for Speech Recognition. Proceedings of the IEEE International Conference on Acoustics, Speech and Signal
Processing (ICASSP). Kyoto, Japonia. IEEE, s. 4277-4280.

Abdel-Hamid, O. et al. (2013). Exploring Convolutional Neural Network Structures and Optimization Tech-
niques for Speech Recognition. Proceedings of the Conference of the International Speech Communication Asso-
ciation (INTERSPEECH). Lyon, Francja. ISCA, s. 1173-1175.

Abdel-Hamid, O. et al. (2014). Convolutional Neural Networks for Speech Recognition. [EEE/ACM Transac-
tions on Audio, Speech, and Language Processing, 22.10, s. 1533-1545.

Abef3er, J. et al. (2017). Acoustic Scene Classification by Combining Autoencoder-Based Dimensionality
Reduction and Convolutional Neural Networks. Proceedings of the Detection and Classification of Acoustic Scenes
and Events Workshop (DCASE). Monachium, Niemcy. TUT, s. 7-11.

Adavanne, S. et al. (2017). Sound Event Detection Using Spatial Features and Convolutional Recurrent
Neural Network. Proceedings of the IEEE International Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing
(ICASSP). Nowy Orlean, USA. IEEE, s. 771-775.

Agrawal, D. M. et al. (2017). Novel TEO-Based Gammatone Features for Environmental Sound Classification.
Proceedings of the European Signal Processing Conference (EUSIPCO). Kos, Grecja. IEEE, s. 1809-1813.
Aguilar, M. (2013). More Than 4 Million Spotify Songs Have Never Been Played.

URL: http://gizmodo.com/more-than-4-million-spotify-songs-have-never-been-playe-1444955615.

Andén, J. & S. Mallat (2014). Deep Scattering Spectrum. [EEE Transactions on Signal Processing, 62.16,
s. 4114-4128.

Anderson, S. E. et al. (1996). Template-Based Automatic Recognition of Birdsong Syllables from Continuous
Recordings. The Journal of the Acoustical Society of America, 100.2, s. 1209-1219.

Arandjelovié, R. & A. Zisserman (2017a). Look, Listen and Learn. Proceedings of the IEEE International
Conference on Computer Vision (ICCV). Wenecja, Wtochy. IEEE, s. 609-617.

Arandjelovi¢, R. & A. Zisserman (2017b). Objects That Sound. arXiv:1712.06651.

Arora, S. et al. (2014). Provable Bounds for Learning Some Deep Representations. Proceedings of the Inter-
national Conference on Machine Learning (ICML). Pekin, Chiny. PMLR, s. 584-592.

Asgari, M. et al. (2014). Inferring Social Contexts from Audio Recordings Using Deep Neural Networks.
Proceedings of the IEEE International Workshop on Machine Learning for Signal Processing (MLSP). Reims,
Francja. IEEE, s. 6.

Aytar, Y. et al. (2016). SoundNet: Learning Sound Representations from Unlabeled Video. Advances in Neural
Information Processing Systems (NIPS). Barcelona, Hiszpania. NIPS Foundation, s. 892-900.

Ba, J. L. et al. (2016). Layer Normalization. arXiv:1607.06450.

191


http://gizmodo.com/more-than-4-million-spotify-songs-have-never-been-playe-1444955615
https://arxiv.org/abs/1712.06651
https://arxiv.org/abs/1607.06450

BIBLIOGRAFIA

Baelde, M. et al. (2017). A Mixture Model-Based Real-Time Audio Sources Classification Method. Proceedings
of the IEEE International Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSP). Nowy Orlean, USA.
IEEE, s. 2427-2431.

Barchiesi, D. et al. (2015). Acoustic Scene Classification: Classifying Environments from the Sounds They
Produce. IEEE Signal Processing Magazine, 32.3, s. 16-34.

Beltran, J. et al. (2015). Scalable Identification of Mixed Environmental Sounds, Recorded from Heteroge-
neous Sources. Pattern Recognition Letters, 68, s. 153-160.

Bengio, Y. et al. (2013). Advances in Optimizing Recurrent Networks. Proceedings of the IEEE International
Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSP). Vancouver, Kanada. IEEE, s. 8624-8628.
Boddapati, V. et al. (2017). Classifying Environmental Sounds Using Image Recognition Networks. Procedia
Computer Science, 112, s. 2048-2056.

Bogdanov, D. et al. (2013). Essentia: An Audio Analysis Library for Music Information Retrieval. Proceedings
of the Conference of the International Society for Music Information Retrieval (ISMIR). Curitiba, Brazylia. ISMIR,
S. 493-498.

Bottou, L. et al. (2016). Optimization Methods for Large-Scale Machine Learning. arXiv:1606.04838.
Branson, S. et al. (2014). Bird Species Categorization Using Pose Normalized Deep Convolutional Nets.
arXiv:1406.2952.

Briggs, F. et al. (2013). The 9th Annual MLSP Competition: New Methods for Acoustic Classification of
Multiple Simultaneous Bird Species in a Noisy Environment. Proceedings of the IEEE International Workshop
on Machine Learning for Signal Processing (MLSP). Southampton, Wielka Brytania. IEEE, s. 8.

Brock, A. et al. (2016). Neural Photo Editing with Introspective Adversarial Networks. arXiv:1609.07093.
Cai, J. et al. (2007). Sensor Network for the Monitoring of Ecosystem: Bird Species Recognition. Proceedings
of the International Conference on Intelligent Sensors, Sensor Networks and Information (ISSNIP). Melbourne,
Australia. IEEE, s. 293-298.

Cakir, E. et al. (2017). Convolutional Recurrent Neural Networks for Polyphonic Sound Event Detection.
IEEE/ACM Transactions on Audio, Speech, and Language Processing, 25.6, s. 1291-1303.

Chachada, S. & C.-C. J. Kuo (2014). Environmental Sound Recognition: A Survey. APSIPA Transactions on
Signal and Information Processing, 3, s. 15.

Chambolle, A. (2004). An Algorithm for Total Variation Minimization and Applications. Journal of Mathema-
tical imaging and vision, 20.1-2, s. 89-97.

Chen, L.-C. et al. (2016). DeepLab: Semantic Image Segmentation with Deep Convolutional Nets, Atrous
Convolution, and Fully Connected CRFs. arXiv:1606.00915.

Choi, Y. et al. (2017). StarGAN: Unified Generative Adversarial Networks for Multi-Domain Image-to-Image
Translation. arXiv:1711.09020.

Chu, S. et al. (2006). Where Am I? Scene Recognition for Mobile Robots Using Audio Features. Proceedings
of the IEEE International Conference on Multimedia and Expo (ICME). Toronto, Kanada. IEEE, s. 885-888.

Chu, S. et al. (2009). Environmental Sound Recognition With Time-Frequency Audio Features. IEEE Trans-
actions on Audio, Speech, and Language Processing, 17.6, s. 1142-1158.

Ciresan, D. et al. (2011). High-Performance Neural Networks for Visual Object Classification. arXiv:1102.0183.

Ciresan, D. et al. (2012). Multi-Column Deep Neural Network for Traffic Sign Classification. Neural Networks,
32, s. 333-338.

Clevert, D.-A. et al. (2015). Fast and Accurate Deep Network Learning by Exponential Linear Units (ELUs).
arXiv:1511.07289.

192


https://arxiv.org/abs/1606.04838
https://arxiv.org/abs/1406.2952
https://arxiv.org/abs/1609.07093
https://arxiv.org/abs/1606.00915
https://arxiv.org/abs/1711.09020
https://arxiv.org/abs/1102.0183
https://arxiv.org/abs/1511.07289

BIBLIOGRAFIA

Cotton, C. V. & D. P. Ellis (2011). Spectral vs. Spectro-Temporal Features for Acoustic Event Detection.
Proceedings of the IEEE Workshop on Applications of Signal Processing to Audio and Acoustics (WASPAA). New
Paltz, USA. IEEE, s. 69-72.

Cowling, M. & R. Sitte (2003). Comparison of Techniques for Environmental Sound Recognition. Pattern
recognition letters, 24.15, s. 2895-2907.

Cybenko, G. (1989). Approximation by Superpositions of a Sigmoidal Function. Mathematics of Control, Si-
gnals, and Systems (MCSS), 2.4, s. 303-314.

Dai, W. et al. (2017). Very Deep Convolutional Neural Networks for Raw Waveforms. Proceedings of the IEEE
International Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSP). Nowy Orlean, USA. IEEE, s. 421-
425.

de Boer, E. & H. R. de Jongh (1978). On Cochlear Encoding: Potentialities and Limitations of the
Reverse-Correlation Technique. The Journal of the Acoustical Society of America, 63.1, s. 115-135.

Deng, L. et al. (2013a). A Deep Convolutional Neural Network Using Heterogeneous Pooling for Trading
Acoustic Invariance with Phonetic Confusion. Proceedings of the IEEE International Conference on Acoustics,
Speech and Signal Processing (ICASSP). Vancouver, Kanada. IEEE, s. 6669-6673.

Deng, L. et al. (2013b). Recent Advances in Deep Learning for Speech Research at Microsoft. Proceedings
of the IEEE International Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSP). Vancouver, Kanada.
IEEE, s. 8604-8608.

Dozat, T. (2016). Incorporating Nesterov Momentum into Adam. International Conference on Learning Repre-
sentations (ICLR) - Workshop Track. San Juan, Puerto Rico. ICLR, s. 4.

Duchi, J. et al. (2011). Adaptive Subgradient Methods for Online Learning and Stochastic Optimization.
Journal of Machine Learning Research, 12 (Jul), s. 2121-2159.

Durugkar, I. et al. (2016). Generative Multi-Adversarial Networks. arXiv:1611.01673.

Eghbal-Zadeh, H. et al. (2016). CP-JKU Submissions for DCASE-2016: A Hybrid Approach Using Binaural
i-Vectors and Deep Convolutional Neural Networks. IEEE AASP Challenge on Detection and Classification of
Acoustic Scenes and Events (DCASE), s. 5.

Elizalde, B. et al. (2018). NELS - Never-Ending Learner of Sounds. arXiv:1801.05544.

Erhan, D. et al. (2009). Visualizing Higher-Layer Features of a Deep Network. Technical Report 1341. Univer-
sité de Montréal, s. 13.

Eronen, A. et al. (2006). Audio-Based Context Recognition. IEEE Transactions on Audio, Speech, and Language
Processing, 14.1, s. 321-329.

Espi, M. et al. (2015). Exploiting Spectro-Temporal Locality in Deep Learning Based Acoustic Event Detection.
EURASIP Journal on Audio, Speech, and Music Processing, 2015.1, s. 12.

Eyben, F. (2015). Real-Time Speech and Music Classification by Large Audio Feature Space Extraction. Springer.
Eyben, F. et al. (2010). OpenSMILE: The Munich Versatile and Fast Open-Source Audio Feature Extractor.
Proceedings of the ACM International Conference on Multimedia (ACMMM). Firenze, Wlochy. ACM, s. 1459-
1462.

Eyben, F. et al. (2013). Recent Developments in OpenSMILE, the Munich Open-Source Multimedia Feature
Extractor. Proceedings of the ACM International Conference on Multimedia (ACMMM). Barcelona, Hiszpania.
ACM, s. 835-838.

Fazekas, B. et al. (2017). A Multi-Modal Deep Neural Network Approach to Bird-Song Identification. Working
Notes of CLEF Conference. Dublin, Irlandia. CLEF, s. 655-667.

193


https://arxiv.org/abs/1611.01673
https://arxiv.org/abs/1801.05544

BIBLIOGRAFIA

Fieldsend, J. E. & R. M. Everson (2005). Visualisation of Multi-Class ROC Surfaces. International Conference
on Machine Learning (ICML) - 2nd ROCML Workshop. Bonn, Niemcy. PMLR, s. 49-56.

Foggia, P. et al. (2014). Cascade Classifiers Trained on Gammatonegrams for Reliably Detecting Audio Events.
Proceedings of the IEEE International Conference on Advanced Video and Signal Based Surveillance (AVSS). Seul,
Korea Poludniowa. IEEE, s. 50-55.

Fonseca, E. et al. (2017). Freesound Datasets: A Platform for the Creation of Open Audio Datasets. Proce-
edings of the Conference of the International Society for Music Information Retrieval (ISMIR). Suzhou, Chiny.
ISMIR, s. 486-493.

Font, F. et al. (2013). Freesound Technical Demo. Proceedings of the ACM International Conference on Multi-
media (ACMMM). Barcelona, Hiszpania. ACM, s. 411-412.

Foster, P. et al. (2015). CHiME-Home: A Dataset for Sound Source Recognition in a Domestic Environment.
Proceedings of the IEEE Workshop on Applications of Signal Processing to Audio and Acoustics (WASPAA). New
Paltz, USA. IEEE, s. 5.

Freitag, M. et al. (2017). auDeep: Unsupervised Learning of Representations from Audio with Deep Recur-
rent Neural Networks. arXiv:1712.04382.

Fritzler, A. et al. (2017). Recognizing Bird Species in Audio Files Using Transfer Learning. Working Notes of
CLEF. Dublin, Irlandia. CLEF, s. 14.

Fukushima, K. (1975). Cognitron: A Self-Organizing Multilayered Neural Network. Biological cybernetics,
20.3-4, s. 121-136.

Fukushima, K. (1980). Neocognitron: A Self Organizing Neural Network Model for a Mechanism of Pattern
Recognition Unaffected by Shift in Position. Biological cybernetics, 36.4, s. 193-202.

Geiger, J. T. et al. (2013). Large-Scale Audio Feature Extraction and SVM for Acoustic Scene Classification.
Proceedings of the IEEE Workshop on Applications of Signal Processing to Audio and Acoustics (WASPAA). New
Paltz, USA. IEEE, s. 4.

Gemmeke, J. F. et al. (2017). Audio Set: An Ontology and Human-Labeled Dataset for Audio Events. Proce-
edings of the IEEE International Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSP). Nowy Orlean,
USA. IEEE, s. 776-780.

Gencoglu, O. et al. (2014). Recognition of Acoustic Events Using Deep Neural Networks. Proceedings of the
European Signal Processing Conference (EUSIPCO). Lizbona, Portugalia. IEEE, s. 506-510.

Ghoraani, B. & S. Krishnan (2011). Time-Frequency Matrix Feature Extraction and Classification of Envi-
ronmental Audio Signals. IEEE Transactions on Audio, Speech, and Language Processing, 19.7, s. 2197-2209.
Giannakopoulos, T. (2015). pyAudioAnalysis: An Open-Source Python Library for Audio Signal Analysis.
PLOS ONE, 10.12, e0144610.

Glorot, X. & Y. Bengio (2010). Understanding the Difficulty of Training Deep Feedforward Neural Networks.
Proceedings of the International Conference on Artificial Intelligence and Statistics (AIStats). Sardynia, Wtochy.
PMLR, s. 249-256.

Glotin, H. (2013). 1st Workshop on Machine Learning for Bioacoustics - ICML4B. Proceedings of the ICML4B
International Workshop Joint to ICML. Atlanta, USA. ICML, s. 129.

Glotin, H. et al. (2013). Neural Information Processing Scaled for Bioacoustics - From Neurons to Big Data.
Proceedings of the NIPS4B International Workshop Joint to NIPS. Lake Tahoe, USA. NIPS Foundation, s. 262.
Goéau, H. et al. (2016). LifeCLEF Bird Identification Task 2016: The Arrival of Deep Learning. Working Notes
of CLEF. Evora, Portugal. CLEF, s. 440—449.

Goh, G. (2017). Why Momentum Really Works. Distill, 2017.

194


https://arxiv.org/abs/1712.04382

BIBLIOGRAFIA

Goodfellow, 1. (2016). NIPS 2016 Tutorial: Generative Adversarial Networks. arXiv:1701.00160.
Goodfellow, I. et al. (2013). Maxout Networks. Proceedings of the International Conference on Machine Lear-
ning (ICML). Atlanta, USA. PMLR, s. 9.

Goodfellow, I. et al. (2014). Generative Adversarial Nets. Advances in Neural Information Processing Systems
(NIPS). Montréal, Kanada. NIPS Foundation, s. 2672-2680.

Goodfellow, I. et al. (2016). Deep Learning. MIT Press.

Gouyon, F. et al. (2000). On the Use of Zero-Crossing Rate for an Application of Classification of Percussive
Sounds. Proceedings of the COST-G6 Conference on Digital Audio Effects (DAFx). Werona, Wlochy. DAFX, s. 6.
Guérin, E. et al. (2017). Interactive Example-Based Terrain Authoring with Conditional Generative Adversa-
rial Networks. ACM Transactions on Graphics (TOG) - Proceedings of ACM SIGGRAPH Asia, 36.6, s. 13.
Giilcehre, C. & Y. Bengio (2013). Knowledge Matters: Importance of Prior Information for Optimization.
arXiv:1301.4083.

Guo, J. et al. (2017). Attention Based CLDNNs for Short-Duration Acoustic Scene Classification. Proceedings
of the Conference of the International Speech Communication Association (INTERSPEECH). Sztokholm, Szwecja.
ISCA, s. 469-473.

Hagan, M. T. et al. (2014). Neural Network Design. 2nd Edition. Martin Hagan.

Haykin, S. (2004). A Comprehensive Foundation. Neural Networks, 2.2004, s. 41.

He, K. et al. (2015). Delving Deep into Rectifiers: Surpassing Human-Level Performance on Imagenet Classi-
fication. Proceedings of the IEEE International Conference on Computer Vision (ICCV). Las Condes, Chile. CVF,
s. 1026-1034.

He, K. et al. (2016a). Deep Residual Learning for Image Recognition. Proceedings of the IEEE International
Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR). Las Vegas, USA. CVF, s. 770-778.

He, K. et al. (2016b). Identity Mappings in Deep Residual Networks. Proceedings of the European Conference
on Computer Vision (ECCV). Amsterdam, Holandia. Springer, s. 630-645.

Heittola, T. et al. (2013). Context-Dependent Sound Event Detection. EURASIP Journal on Audio, Speech,
and Music Processing, 2013.1, s. 1.

Hershey, S. et al. (2017). CNN Architectures for Large-Scale Audio Classification. Proceedings of the IEEE
International Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSP). Nowy Orlean, USA. IEEE, s. 131-
135.

Hertel, L. et al. (2016). Comparing Time and Frequency Domain for Audio Event Recognition Using Deep
Learning. Proceedings of the International Joint Conference on Neural Networks (IJCNN). Vancouver, Kanada.
IEEE, s. 3407-3411.

Hindupur, A. (2017). The GAN Zoo: A List of All Named GANs!

URL: https://github.com/hindupuravinash/the-gan-zoo.

Hinton, G. (2012). Neural Networks for Machine Learning - Lecture 6, Slide 29.

URL: http://www.cs.toronto.edu/~tijmen/csc321/slides/lecture_slides_lec6.pdf.

Hinton, G. E. & R. R. Salakhutdinov (2006). Reducing the Dimensionality of Data with Neural Networks.
science, 313.5786, s. 504-507.

Hinton, G. E. et al. (2012). Improving Neural Networks by Preventing Co-Adaptation of Feature Detectors.
arXiv:1207.0580.

Huzaifah, M. (2017). Comparison of Time-Frequency Representations for Environmental Sound Classifica-

tion Using Convolutional Neural Networks. arXiv:1706.07156.

195


https://arxiv.org/abs/1701.00160
https://arxiv.org/abs/1301.4083
https://github.com/hindupuravinash/the-gan-zoo
http://www.cs.toronto.edu/~tijmen/csc321/slides/lecture_slides_lec6.pdf
https://arxiv.org/abs/1207.0580
https://arxiv.org/abs/1706.07156

BIBLIOGRAFIA

Iandola, F. N. et al. (2016). SqueezeNet: AlexNet-Level Accuracy with 50x Fewer Parameters and <0.5MB
Model Size. arXiv:1602.07360.

IDC (2017). Data Age 2025: The Evolution of Data to Life-Critical.
URL: https://www.seagate.com/files/www-content/our-story/trends/files/Seagate-WP-DataAge2025-March-2017.pdf.

I0C (2016). IOC World Bird List.
URL: http://www.worldbirdnames.org/.

Ioffe, S. (2017). Batch Renormalization: Towards Reducing Minibatch Dependence in Batch-Normalized
Models. arXiv:1702.03275.

Ioffe, S. & C. Szegedy (2015). Batch Normalization: Accelerating Deep Network Training by Reducing In-
ternal Covariate Shift. Proceedings of the International Conference on Machine Learning (ICML). Lille, Francja.
PMLR, s. 448-456.

Isola, P. et al. (2016). Image-to-Image Translation with Conditional Adversarial Networks. arXiv:1611.07004.

Istrate, D. et al. (2006). Information Extraction from Sound for Medical Telemonitoring. [EEE Transactions

on Information Technology in Biomedicine, 10.2, s. 264-274.

Jarrett, K. et al. (2009). What Is the Best Multi-Stage Architecture for Object Recognition? Proceedings of
the IEEE International Conference on Computer Vision (ICCV). Kyoto, Japonia. IEEE, s. 2146-2153.

Jin, X. et al. (2017). WSNet: Compact and Efficient Networks with Weight Sampling. arXiv:1711.10067.
Jing, Y. et al. (2017). Neural Style Transfer: A Review. arXiv:1705.04058.

Joly, A. et al. (2014). Instance-Based Bird Species Identication with Undiscriminant Features Pruning. Wor-
king Notes of CLEF. Sheffield, Wielka Brytania. CLEF, s. 9.

Joly, A. et al. (2015). Shared Nearest Neighbors Match Kernel for Bird Songs Identification. Working Notes
of CLEF. Tuluza, Francja. CLEF, s. 10.

Kahl, S. et al. (2017). Large-Scale Bird Sound Classification Using Convolutional Neural Networks. Working
Notes of CLEF. Dublin, Irlandia. CLEF, s. 14.

Karbasi, M. et al. (2011). Environmental Sound Classification Using Spectral Dynamic Features. Proceedings
of the International Conference on Information, Communications and Signal Processing (ICICS). Singapur. IEEE,
S. 5.

Khunarsal, P. et al. (2013). Very Short Time Environmental Sound Classification Based on Spectrogram
Pattern Matching. Information Sciences, 243, s. 57-74.

Kim, H.-G. et al. (2005). MPEG-7 Audio and Beyond: Audio Content Indexing and Retrieval. John Wiley &

Sons.

Kingma, D. P. & J. L. Ba (2014). Adam: A Method for Stochastic Optimization. arXiv:1412.6980.
Klambauer, G. et al. (2017). Self-Normalizing Neural Networks. arXiv:1706.02515.

Konda, K. et al. (2014). Zero-Bias Autoencoders and the Benefits of Co-Adapting Features. arXiv:1402.3337.

Kons, Z. & O. Toledo-Ronen (2013). Audio Event Classification Using Deep Neural Networks. Proceedings
of the Conference of the International Speech Communication Association (INTERSPEECH). Lyon, Francja. ISCA,
s. 1482-1486.

Koops, H. V. et al. (2014). A Deep Neural Network Approach to the Lifeclef 2014 Bird Task. Working Notes
of CLEF. Sheffield, Wielka Brytania. CLEF, s. 634-642.

Kriesel, D. (2007). A Brief Introduction on Neural Networks.

URL: http://www.dkriesel.com/en/science/neural_networks.

196


https://arxiv.org/abs/1602.07360
https://www.seagate.com/files/www-content/our-story/trends/files/Seagate-WP-DataAge2025-March-2017.pdf
http://www.worldbirdnames.org/
https://arxiv.org/abs/1702.03275
https://arxiv.org/abs/1611.07004
https://arxiv.org/abs/1711.10067
https://arxiv.org/abs/1705.04058
https://arxiv.org/abs/1412.6980
https://arxiv.org/abs/1706.02515
https://arxiv.org/abs/1402.3337
http://www.dkriesel.com/en/science/neural_networks

BIBLIOGRAFIA

Krizhevsky, A. et al. (2012). Imagenet Classification with Deep Convolutional Neural Networks. Advances in
Neural Information Processing Systems (NIPS). Lake Tahoe, USA. NIPS Foundation, s. 1097-1105.

Kumar, A. & B. Raj (2016). Features and Kernels for Audio Event Recognition. arXiv:1607.05765.

Kumar, A. & B. Raj (2017a). Audio Event and Scene Recognition: A Unified Approach Using Strongly and
Weakly Labeled Data. Proceedings of the International Joint Conference on Neural Networks (IJCNN). Anchorage,
USA. IEEE, s. 3475-3482.

Kumar, A. & B. Raj (2017b). Deep CNN Framework for Audio Event Recognition Using Weakly Labeled Web
Data. arXiv:1707.02530.

Kumar, A. et al. (2017). Knowledge Transfer from Weakly Labeled Audio Using Convolutional Neural Ne-
twork for Sound Events and Scenes. arXiv:1711.01369.

Kurenkov, A. (2015a). A 'Brief’ History of Neural Nets and Deep Learning, Part 1.

URL: http://www.andreykurenkov.com/writing/a-brief-history-of-neural-nets-and-deep-learning/.

Kurenkov, A. (2015b). A ‘Brief’ History of Neural Nets and Deep Learning, Part 4.

URL: http://www.andreykurenkov.com/writing/a-brief-history-of-neural-nets-and-deep-learning-part-4/.

Lasseck, M. (2014). Large-Scale Identification of Birds in Audio Recordings. Working Notes of CLEF. Sheffield,
Wielka Brytania. CLEF, s. 643-653.

Lasseck, M. (2015). Improved Automatic Bird Identification through Decision Tree Based Feature Selection
and Bagging. Working Notes of CLEF. Tuluza, Francja. CLEF, s. 12.

Le, Q. V. et al. (2011). On Optimization Methods for Deep Learning. Proceedings of the International Confe-
rence on Machine Learning (ICML). Bellevue, USA. PMLR, s. 265-272.

LeCun, Y. (1985). Une Procédure d’apprentissage Pour Réseau a Seuil Asymmetrique (a Learning Scheme
for Asymmetric Threshold Networks). Proceedings of Cognitiva 85. Paryz, Francja. CESTA, s. 599-604.
LeCun, Y. (2016). What Are Some Recent and Potentially Upcoming Breakthroughs in Deep Learning?

URL: https://www.quora.com/What-are-some-recent-and-potentially-upcoming-breakthroughs-in-deep-learning.

LeCun, Y. et al. (1989). Backpropagation Applied to Handwritten Zip Code Recognition. Neural computation,
1.4, s. 541-551.

LeCun, Y. et al. (1998a). Efficient BackProp. Lecture Notes in Computer Science, 7700, s. 9-48.

LeCun, Y. et al. (1998b). Gradient-Based Learning Applied to Document Recognition. Proceedings of the IEEE,
86.11, s. 2278-2324.

Ledig, C. et al. (2016). Photo-Realistic Single Image Super-Resolution Using a Generative Adversarial Ne-
twork. arXiv:1609.04802.

Lee, H. et al. (2009). Unsupervised Feature Learning for Audio Classification Using Convolutional Deep Belief
Networks. Advances in Neural Information Processing Systems (NIPS). Vancouver, Kanada. NIPS Foundation,
s. 1096-1104.

Leng, Y. R. et al. (2014). Bird Classification Using Ensemble Classifiers. Working Notes of CLEF. Sheffield,
Wielka Brytania. CLEF, s. 654-661.

Lostanlen, V. et al. (2018). Birdvox-Full-Night: A Dataset and Benchmark for Avian Flight Call Detection.
Proceedings of the IEEE International Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSP). Calgary,
Kanada. IEEE, s. 5.

Lotter, W. et al. (2015). Unsupervised Learning of Visual Structure Using Predictive Generative Networks.
arXiv:1511.06380.

Loughlin, P. & L. Cohen (2010). Wavelets: A Comparison with the Spectrogram and Other Methods for
Time-Frequency Analysis. The Journal of the Acoustical Society of America, 127.3, s. 1936-1936.

197


https://arxiv.org/abs/1607.05765
https://a