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ANALIZA MODELI SPLOTOWYCH W ZADANIACH
KLASYFIKACJI DZWIEKOW SRODOWISKOWYCH

ANALYSIS OF CONVOLUTIONAL MODELS IN
ENVIRONMENTAL SOUND CLASSIFICATION TASKS

Streszczenie: Splotowe sieci neuronowe s3 obecnie popular-
nym narzedziem wykorzystywanym w rozpoznawaniu
dzwiekow Srodowiskowych. Na skuteczno$¢ ich dzialania
wplywa wiele potencjalnych czynnikow. Niniejszy referat
przedstawia podsumowanie wynikéw uzyskanych w rozpra-
wie doktorskiej autora w zakresie analizy wrazliwo$ci mo-
deli splotowych na dobierane warto$ci hiperparametréw.
W szczegolno$ci zastosowanie techniki dropout okazuje sie
mieé znaczacy wplyw na funkcjonowanie tego typu modeli.

Abstract: Convolutional neural networks are a popular tool
used in environmental sound recognition tasks. Their per-
formance depends on multiple factors. This paper presents
a summarized extract from author’s PhD dissertation on an-
alyzing the sensitivity of convolutional models to hyperpa-
rameter values. In particular, dropout happens to play an
important role in these kinds of models.

Stowa kluczowe: klasyfikacja dzwigkéw $rodowiskowych,
spektrogram, splotowe sieci neuronowe
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1. WSTEP

Rozumienie dzwigkoéw srodowiskowych stato sig
w ostatnich latach coraz bardziej docenianym problemem
badawczym. Wida¢ to najwyrazniej w dynamicznie ros-
nacej liczbie publikacji tematycznych i zgloszen, w tym
pochodzacych od podmiotéw komercyjnych, do cyklicz-
nych konkursow zwiazanych z detekcjg i klasyfikacja
scen i zdarzen akustycznych®. Oprocz zastosowan bezpo-
$rednich, zwigzanych z monitoringiem, indeksacjg tresci
multimedialnych czy diagnostyka akustyczna, efekty do-
brego rozumienia kontekstu dzwigkowego na podstawie
nagrania wspomagaja rowniez posrednio takie kwestie,
jak np. dobieranie odpowiedniego profilu dziatania apara-
tow stuchowych [1].

Obecnie najczesciej spotykanym podejsciem w ob-
szarze rozumienia dzwigkow srodowiskowych jest wyko-
rzystanie réznych wariantow glebokich sieci neurono-
wych zawierajacych warstwy splotowe. Koncepcja ta zo-
stala zaproponowana w zadaniu klasyfikacji dzwigkow,
przedstawionym schematycznie na rysunku 1., po raz

1 DCASE (Detection and Classification of Acoustic Scenes and
Events) Challenge: http://dcase.community/
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Rys. 1. Schemat dzialania klasyfikatora dzwigkowego,
przypisujgcego pojedynczq etykiete do nagrania.

pierwszy w roku 2015, rownolegle w pracach autora [3],
Zhanga et al. [8] oraz Espiego et. al. [2]. W kolejnych la-
tach publikowane byly r6zne propozycje usprawnien tych
koncepcji.

Charakterystyczng cechg wykorzystania modeli
opierajacych si¢ na glebokich sieciach neuronowych jest
bardzo duza liczba decyzji, ktore projektant takiego roz-
wigzania musi podjaé przy wyborze architektury modelu
i warto$ci hiperparametrow. Wzglednie dhugi czas ucze-
nia glgbokich sieci neuronowych powoduje, ze szersze
poréwnania w tym zakresie sg jednak dosy¢ rzadko spo-
tykane w literaturze.

Celem niniejszego referatu jest zaprezentowanie
najwazniejszych wnioskdéw z rozdzialu rozprawy doktor-
skiej autora [5] poswieconego analizie wrazliwo$ci tego
typu modeli na ustalenia podejmowane przy doborze ich
architektury i warto$ci hiperparametréw. Zgodnie z wie-
dza autora jest to najszersze zestawienie tego typu prze-
prowadzone dotychczas w obszarze rozumienia dzwig-
kow srodowiskowych i z tego wzgledu w ramach referatu
przedstawione zostang tylko wybrane podsumowania wy-
nikow przeprowadzonych eksperymentow.

2. METODYKA EKSPERYMENTOW

2.1. Rozwazane architektury splotowe

Pierwszym przyjetym zatozeniem w eksperymen-
tach bylo ograniczenie analizy do czterech przyktadow ar-
chitektur splotowych bedacych reprezentantami pewnych
szerszych rodzin modeli.


http://dcase.community/

Architektura bazowa (B) to sie¢ splotowa o 7 war-
stwach wykorzystujaca w pierwszej warstwie filtry wer-
tykalne, ktore ograniczajg si¢ do przetwarzania krotkich
wycinkow czasowych spektrogramu, natomiast poddaja
analizie jednoczesnie caty zakres czgstotliwosci.

Architektura z filtrami kwadratowymi (K) wyko-
rzystuje filtry kwadratowe o rozmiarze 3 x 3 z dodatko-
wym wypetieniem (padding) pozwalajacym zachowa¢
niezmienione rozmiary wynikowych map aktywacji. Sie¢
taka jest dosy¢ typowym przyktadem rozwigzan stosowa-
nych w obszarze klasyfikowania obrazow (tzw. 2D CNN).

Architektura z polaczeniami rezydualnymi (R)
jest minimalng modyfikacja modelu ResNet-18 popular-
nego w rozpoznawaniu obrazéw. Bazuje na 17 warstwach
splotowych zgrupowanych w bloki uczace si¢ reprezenta-
cji rezydualnej.

Architektura typu SqueezeNet (S) wzorujaca sie
na modelu pozwalajacym utrzymaé¢ poziom doktadnosci
sieci AlexNet klasyfikujacej zbior ImageNet przy 50-krot-
nej redukcji liczby parametrow.

2.2. Zbiory danych

Do oceny doktadnosci klasyfikacji uzyskiwanej
przez poszczegoélne warianty modeli splotowych wyko-
rzystane zostaly trzy zbiory danych: ESC-50 [4], Urban-
Sound8K [7] i czg$¢ zbioru nagran udostgpnionych w ra-
mach BirdCLEF 2016, dalej okreslana jako Minibirds.
Zawierajg one nagrania zdarzen dzwickowych wystepuja-
cych w érodowisku naturalnym, miejskim oraz wokaliza-
cje ptakow. ESC-50 i UrbanSound8K stanowig uznane
punkty odniesienia dla pomiaru doktadnosci modeli kla-
syfikacji dzwickow $rodowiskowych. Szerszy opis tych
zbiorow danych zawieraja prace wymienione w odesta-
niach literaturowych.

2.3. Format danych wejsciowych i domySIne
wartoS$ci hiperparametréw

Nagrania przetwarzane byly do spektrogramow ge-
nerowanych wedtug ujednoliconych ustawien: czestotli-
wo$¢ probkowania — 44.1 kHz, dlugos¢ okna FFT —
50 ms, przeskok — 20 ms, liczba pasm melowych — 60, li-
mit gornej czestotliwoscei — 16 kHz. Dlugos¢ segmentow
uczacych wynosita 125 ramek (2,5 s) dla zbiorow ESC-50
i UrbanSound8K oraz 500 ramek (10 s) dla przyktadow
z Minibirds.

Uczenie przeprowadzane bylo przez minimalizacjg
entropii krzyzowej za pomoca metody spadku stocha-
stycznego gradientu (tempo uczenia n = 0,01, momentum
Nesterova 0 wartosci 0,9, regularyzacja L2 o sile a =
0,001) przy rozmiarze partii uczgcej wynoszacym 128
przykladow. Inicjalizacja wag domy$lnie dokonywana
byta wedtug reguty LeCun uniform. Uczenie prowadzone
bylo przez 20 epok odpowiadajacych w przyblizeniu 5000
partii uczacych dla zbiorow ESC-50 i UrbanSound8K
oraz 50 epok rownowaznych okoto 8500 krokom aktuali-
zujacym wagi dla Minibirds.

Miara wykorzystywana przy raportowaniu wynikow
jest doktadno$¢ uzyskiwana na zbiorze testowym usred-
niona dla dziesieciu koficowych epok uczenia.

3. WYNIKI ANALIZY WRAZLIWOSCI

3.1. Wykorzystanie kanalu réznicowego

We wszystkich eksperymentach modele uczone
z uzyciem dodatkowych spektrogramow réznicowych po
czasie uzyskiwaly wyniki lepsze od swoich odpowiedni-
kow opierajacych si¢ tylko na spektrogramach bazowych.

3.2. Ksztalt filtrow splotowych

W przypadku filtréw wertykalnych architektury ba-
zowej zmniejszenie wysokos$ci zastosowanych filtréw po-
prawiato doktadno$¢ klasyfikacji. Pokazuje to, ze waz-
nym elementem polepszania zdolnosci generalizacyjnych
modelu jest jego uodpornienie na przesunigcia w dziedzi-
nie czgstotliwosci. Efekt ten jest o tyle intrygujacy, ze nie
byty to tylko niewielkie przesunigcia. Oznacza to, ze dla
klasyfikowania dzwigkow s$rodowiskowych wazniejsze
okazujg si¢ by¢ konkretne wzorce w dziedzinie czgstotli-
wosci (struktury harmoniczne) niz ich doktadne umiejsco-
wienie na osi czestotliwosci.

Dla typowej architektury zaadaptowanej z obszaru
przetwarzania obrazéw (2D CNN), wykorzystujacej na
wejsciu male filtry kwadratowe (lub bliskie im prosto-
katne), kwestia doboru konkretnego rozmiaru tych filtréw
okazata si¢ by¢ wzglgdnie mato istotna. Roznice wynikow
w wigkszos$ci przypadkéw nie wykraczaly poza wahania
z tytutu losowe;j inicjalizacji parametrow.

Regulowanie szerokosci filtra splotowego nie byto
istotnym kryterium doboru modelu.

3.3. Szeroko$¢é modelu

Szczegdlnie w przypadku architektury typu K
zwigkszanie liczby filtrow pozwalato na zbiorze ESC-50
na uzyskanie wyniku istotnie lepszego od pozostatych
modeli. Proces ten byt jednak bardzo kosztowny, jesli
chodzi o przyrost wymagan czasowych i pamigciowych
uczenia.

3.4. Gleboko$é modelu

Dla ESC-50 ogdlng tendencjg byto uzyskiwanie lep-
szych wynikow przez modele ptytsze. Podobny kierunek
mozna zauwazy¢ dla UrbanSound8K, chociaz efekt ten
byt w jego przypadku nieco mniej wyrazny.

Osobliwie zachowywat si¢ natomiast zbior Mini-
birds. O ile liczba warstw splotowych nie odgrywata klu-
czowej roli w poprawie zdolnosci klasyfikacyjnych, to
istotnym elementem okazato si¢ by¢ dotozenie dodatko-
wych warstw w petni potaczonych przed warstwa wyjscia
typu softmax. Pokazuje to, ze odmienny charakter nagran
tego zbioru domaga si¢ dodatkowych mozliwosci prze-
twarzania, ktorych nie zapewniaja modele czysto splo-
towe.

3.5. Prawdopodobienstwo dropoutu

Analiza zestawienia na rysunku 2. pokazuje, ze kwe-
stia doboru odpowiednich ustawien dropoutu jest bardzo
waznym obszarem decyzyjnym, mogacym w drastyczny
sposob wpltynaé na poziom uzyskiwanych wynikow. Co
wigcej, najlepsze podejscie w tym obszarze zalezy w du-
zej mierze od typu architektury.

W przypadku architektury bazowej wariant do-
myslny (dropout 25% bezposrednio po pierwszej war-
stwie splotowej i 50% przed warstwa wyjscia) okazal si¢



Doktadnos¢ klasyfikacji w zaleznosci od wykorzystania dropoutu
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Rys. 2. Wyniki klasyfikacji dla rozwazanych architektur (kolumny ,,B”, ,,K”, ,R”, ,,S”) w zaleznosci od ustawienia
dropoutu. Wiersz ,,Standard” zaktada dropout z prawdopodobienstwem 25% po pierwszej warstwie i 50% przed
warstwg wyjscia. Wiersz ,, Brak” przewiduje catkowitq rezygnacje z dropoutu. W pozostatych wierszach oceniane
byly modele z dropoutem o okreslonym prawdopodobienstwie zastosowanym tylko po pierwszej warstwie (P), po

wszystkich warstwach modelu (W) lub tylko przed ostatnig (O). Komorki macierzy przedstawiajq dokladnos¢ klasyfi-
kacji wyrazong w procentach. Wyniki dla modelu bazowego omawianego w rozprawie zakreslone zostatly kolorem
ciemnorozowym.

by¢ skuteczny. Rezygnacja z dropoutu po pierwszej war-
stwie (,,0 — 50%”) wiazata si¢ z jednoznacznym pogor-
szeniem wynikdw, wigc jest to element wazny dla modeli
z filtrami wertykalnymi. W przypadku pozostatych typow
architektur decyzja o wprowadzeniu dropoutu na tak
wczesnym etapie okazata sie mie¢ zgota odwrotny efekt.
Model oparty na matych filtrach kwadratowych po pozba-
wieniu dropoutu stawat si¢ bezkonkurencyjny w klasyfi-
kowaniu zbiorow ESC-50 i UrbanSound8K.

Réznice w zachowaniu migdzy architekturami
mozna interpretowaé dwuaspektowo. Po pierwsze, wyko-
rzystanie filtrow wertykalnych o bardzo duzych rozmia-
rach (macierz kilkuset wag) moze zwicksza¢ sktonno$é
sieci do skupiania si¢ juz w pierwszej warstwie na bardzo
specyficznych wzorcach, co pogarsza jej zdolnos¢ gene-
ralizacji. Zastosowanie czesciowego dropoutu na tym eta-
pie pozwala zniwelowac ten efekt. W przypadku pozosta-
tych architektur opierajacych si¢ na matych filtrach wej-
sciowych (zwykle 3x3, co najwyzej 7 x 7) ryzyko takie
jest duzo mniejsze. Z drugiej strony, zwlaszcza po
uwzglednieniu lepszego funkcjonowania modeli z wigk-
sza liczba filtrow, mozna domniemywac, ze dla tych ar-
chitektur uzycie tak wczesnego dropoutu zbyt mocno
ogranicza ich efektywna szerokos¢.

Ciekawym zachowaniem cechuja si¢ modele ba-
zowe (B) uczone na zbiorze Minibirds. W ich przypadku
wyraznie pojawiat si¢ problem przeuczenia, ktéremu uda-
wato sie zaradzi¢ przez wprowadzenie dropoutu na pozio-
mie wszystkich warstw modelu (,,W — 10%”, ,W —
25%"). Poprawa z tego tytulu byta zauwazalna nie tylko
dla architektury dwukanatowej, ale tez w przypadku ogra-
niczenia si¢ wylacznie do bazowych spektrogramow. Mo-
del typu ,,B” w wariancie ,,W — 25%” byl jedna z nielicz-
nych kombinacji hiperparametrow, dla ktorej udato si¢
przekroczy¢ poziom 50% przy klasyfikacji jednokanato-
wego Minibirds.

3.6. Wykorzystanie normalizacji partiami

Wprowadzenie normalizacji partiami (batch norma-
lization) jest waznym aspektem uczenia modeli o duzej
glebokosci, co potwierdzaja przeprowadzone ekspery-
menty. Dla architektury SqueezeNet brak tego rozwigza-
nia kompletnie uniemozliwiat efektywne uczenie, dla po-
zostatych modeli dysproporcje nie byly tak drastyczne,
ale spadek doktadnosci byt zdecydowanie zauwazalny.

3.7. Zastosowana funkcja aktywacji neuronéw

W zakresie zestawienia ze sobg alternatywnych
form aktywacji typu ReLU (Leaky ReLU, Parametric
ReLU, Exponential Linear Unit, Scaled Exponential Li-
near Unit) trudno byto wskaza¢ na rdznice o charakterze
sytematycznym. Ewidentnie nieskuteczne okazato sie na-
tomiast wykorzystanie funkcji logistycznej (sigmoidal-
nej). Chociaz tangens hiperboliczny zostat w obecnie sto-
sowanych modelach praktycznie catkowicie wyparty
przez warianty ReLU, to w eksperymencie nie ustepowat
on doktadnoscia az w tak znaczacym stopniu, jak mozna
by oczekiwaé po jego malej popularnos$ci w obecnie sto-
sowanych modelach.

3.8. Ustawienia procesu uczenia (optymaliza-
tora)

Zakres ustawien przynoszacych akceptowalne rezul-
taty byl dosy¢ szeroki, a wykorzystanie momentum po-
zwalato w duzej czesci unikngé negatywnych konsekwen-
cji zbyt matego tempa uczenia. Mimo wszystko, dostroje-
nie tej warto$ci bylo nadal wazne. Co wigcej, nawet
w przypadku metod o charakterze adaptacyjnym, ktore
W obiegowej opinii nie wymagaja takich zabiegow, byta
to kwestia istotnie wplywajaca na wyniki.

3.9. Sila regularyzacji

Poza ustawieniem ze skrajnie wysoka wartoscia,
wplyw regularyzacji na doktadnos$¢ klasyfikacji mozna



uzna¢ za kosmetyczny. Korzyscig z utrzymania niewiel-
kiego stopnia regularyzacji jest mozliwos¢ otrzymania fil-
trow splotowych lepiej nadajacych si¢ do p6zniejszej in-
terpretacji wizualnej.

3.10. Metoda inicjalizacji wag

Niewielkie réznice w uzyskiwanych wynikach po-
kazuja, ze nie jest to obecnie obszar kluczowy przy ucze-
niu modeli splotowych. O ile sytuacja ta wygladata zgota
inaczej jeszcze w niedalekiej przesztosci, to wprowadze-
nie procedury normalizacji partiami pozwolito wlasciwie
zapomnie¢ o tym aspekcie doboru hiperparametréw.
Z tego powodu poprzestanie na domyslnych sposobach
inicjalizacji proponowanych przez najpopularniejsze bi-
blioteki wydaje si¢ catkowicie wystarczajace.

3.11. Rozmiar partii uczacej

Ustalenie liczby probek wykorzystywanych w kaz-
dej iteracji uczenia wptywa wieloaspektowo na caty pro-
ces. Wartos¢ domyslna przyjeta w eksperymentach (128)
jest bezpiecznym punktem wyjscia. Mate liczby przykta-
doéw (16, 32) powodowaly pogorszenie wynikow naj-
prawdopodobniej zwigzane z niestabilno$cia wyznacza-
nia gradientu w czasie uczenia.

3.12. Dlugos¢ segmentu

W przypadku Minibirds modyfikacje tego aspektu
uczenia nie powodowaly znaczacych zmian w uzyskiwa-
nych wynikach. Dla UrbanSound8K zwigkszenie dtugo-
$ci segmentu uczacego wplywato pozytywnie na architek-
ture typu K. Z kolei dla ESC-50 nieznaczna poprawe dla
architektury typu B przynosito skrocenie segmentow,
czego dodatkowa korzysciag bylo zmniejszenie wymagan
obliczeniowo-pamigciowych i szybsze uczenie modelu.

3.13.Rozdzielczos¢ spektrogramu

Zwigkszenie liczby pasm czy skrocenie przeskoku
drastycznie wydtuzaja czas uczenia standardowych mo-
deli z obszaru rozpoznawania obrazéw. Przy wartosciach
skrajnych (200 pasm, 10 ms) ich wymagania wzgledem
pamigci karty graficznej wykraczaja ponad obecne moz-
liwosci sprzgtowe.

Pod tym wzgledem osobliwym zachowaniem odzna-
czajg si¢ modele typu 1D CNN, dla ktérych zwigkszenie
rozdzielczo$ci wertykalnej (liczby pasm czgstotliwosci)
powoduje tylko niewielki przyrost ztozonosci obliczenio-
wej zamykajacy si¢ na poziomie pierwszej warstwy splo-
towej. Na ich przyktadzie widoczny jest potencjat zasto-
sowania reprezentacji o zwigkszonej rozdzielczosci do za-
dan klasyfikacji dzwiekow $srodowiskowych [6]. Najlep-
sza kombinacja w eksperymentach okazato si¢ potaczenie
100 pasm czgstotliwosci z ramka o dtugosci 10 ms.

4. WNIOSKI

Whioskiem podsumowujacym plynacym z analizy
uzyskanych wynikéw eksperymentalnych jest podkresle-
nie istotnosci doboru odpowiednich nastaw hiperparamte-
réw. Porownanie najlepszych modeli przy ustawieniach
poczatkowych i dostrojonych wykazuje roznice nawet do
7 punktow procentowych bez zmiany architektury mo-
delu.

W kwestii bardziej szczegétowych spostrzezen,
w eksperymentach potwierdzona zostata tendencja do-
ktadniejszego klasyfikowania przez modele dwukana-
towe. Kluczowa role okazuje si¢ odgrywaé dropout do-
bierany odpowiednio do danej architektury. Nieodzow-
nym elementem w sieciach glebokich okazuje si¢ tez by¢
technika batch normalization. Dla modeli wykorzystuja-
cych filtry wertykalne (1D CNN) wazny jest aspekt uod-
pornienia modelu na przesunigcia w dziedzinie czestotli-
wosci zapewniany przez filtry pierwszej warstwy o ogra-
niczonej wysokosci.

Chociaz standardowe modele z obszaru przetwarza-
nia obrazoéw radza sobie bardzo dobrze z klasyfikacja na-
gran na podstawie spektrogramow, to zastosowanie
W pierwszej warstwie wertykalnych filtréw splotowych
pozwala na uzyskanie pordéwnywalnych wynikow. Istotng
zaletg takiego rozwigzania jest natomiast wieksza wydaj-
no$¢ uczenia i generowania predykeji, skalowalnos¢ przy
zwigkszaniu rozdzielczo$ci czgstotliwosciowej spektro-
gramu, a takze bogatsza warto$¢ informacyjna w przy-
padku pobieznej wizualizacji wag pierwszej warstwy, do
ktoérej niestety czesto ogranicza si¢ diagnostyka modeli
splotowych. Z tego powodu rozwigzania te sg atrakcyjng
alternatywa dla typowych modeli przetwarzania obrazow.
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