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ВИКОРИСТАННЯ ГЛИБИННОГО НАВЧАННЯ У ЗАДАЧАХ
КЛАСИФIКАЦIЇ ЗВУКIВ НАВКОЛИШНЬОГО СЕРЕДОВИЩА

У данiй статтi розглянуто рiзнi аспекти, пов’язанi з розпiзнаванням звукiв навколи-
шнього середовища, що є прикладною задачею в багатьох сферах дiяльностi людини.
На вiдмiну вiд музики та мови, звук навколишнього середовища насичений шумом i
не має ритму та мелодiї музики або семантичної послiдовностi мови. Це ускладнює
пошук спiльних рис серед звукових сигналiв навколишнього середовища. У даному до-
слiдженнi розв’язання задачi розпiзнавання звукiв базуються на використаннi методiв
класифiкацiї зображень. Для цього виконується перетворення кожного аудiо-запису
вибiрки у спецiальнi зображення — спектрограму Мела, що є його компактним iнфор-
мативним вiзуальним представленням. Щоб пiдвищити точнiсть розпiзнавання зву-
кiв, дослiджуються рiзнi методи збiльшення навчального набору даних. В основi цих
методiв лежить створення нових екземплярiв аудiозаписiв шляхом деформацiї iсную-
чих. За допомогою такого пiдходу ми можемо збiльшити в рази кiлькiсть елементiв
набору даних, таким чином вирiшити проблему його обмеженостi. Для класифiкацiї
звукiв навколишнього середовища з набору аудiоданих UrbanSound8K було викори-
стано глибинну згорткову нейронну мережу. Щоб оцiнити якiсть (точнiсть та втрати)
представленої моделi було застосовано 10-кратну перехресну перевiрку.

Ключовi слова: класифiкацiя, звуки навколишнього середовища, збiльшення даних,
спектрограма, згорткова нейронна мережа.

1. Вступ. Сучаснi методи розпiзнавання образiв охоплюють методи класифi-
кацiї та iдентифiкацiї предметiв, явищ, процесiв, сигналiв, ситуацiй та подiбних
об’єктiв, якi характеризуються наборами деяких властивостей i ознак. Одним
з важливих напрямкiв у цiй областi є розпiзнавання звукiв навколишнього се-
редовища, незалежно вiд їх природи.

Однак через складнiсть звукiв навколишнього середовища, їх взаємного на-
кладання та низки iнших причини, дослiдження щодо розпiзнавання таких зву-
кiв значно вiдстали вiд вивчення мовлення та музики. Розпiзнавання звуку без-
посередньо впливає на виявлення рiзних явищ та процесiв навколо нас i може
широко використовуватися в багатьох галузях, таких як керування пристроями
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без участi людини (автопiлотування транспортних засобiв, управлiння розум-
ними будинками тощо), розпiзнавання сигналiв тривоги, iдентифiкацiя збоїв у
роботi механiзмiв та iн. А тому побудова надiйних моделей, якi здатнi iденти-
фiковувати в шумi певнi звуковi сигнали, представляє великий дослiдницький
iнтерес.

2. Постановка завдання. Основна iдея роботи полягає в тому, щоб побу-
дувати модель глибинного навчання, яка може класифiкувати деякi визначенi
звуки навколишнього середовища.

Для досягнення зазначеної мети необхiдно вивчити властивостi звуку, осо-
бливостi його подання у виглядi спектрограми — спецiального виду зображен-
ня, виконати навчання згорткової нейронної мережi на вибiрцi уривкiв звукiв
навколишнього середовища та оцiнити якiсть проведеної класифiкацiї. Щоб на-
вчання мережi вiдбувалося на достатнiй за обсягом та репрезентативнiй трену-
вальнiй вибiрцi, дослiдити методи збiльшення набору використовуваних даних.

3. Огляд лiтератури. Поняття звуку, його особливостi як фiзичного яви-
ща, характеристики та можливiсть оцифровування подано в роботi Радзишев-
ского А. Ю. [1]. Машинному навчанню та рiзним пiдходам до розпiзнавання
образiв присвяченi видання Кутковецького В. Я. [2] та Рашкевича Ю. М. [3].
Що таке глибинне навчання, глибиннi нейроннi мережi як засоби класифiкацiї
об’єктiв та особливостi застосування згорткових нейронних мереж для розпi-
знавання зображень детально викладено в працях Субботiна С. О. [4] та Ново-
тарського М. А. [5].

Можливiсть переходу класифiкацiї аудiо до класифiкацiї звукiв, особливостi
початкової пiдготовки аудiоданих, доцiльнiсть використання мел-спектрограми,
а також структуру згорткової нейронної мережi у випадку класифiкацiї звукiв
описано в [6]. Побудовi згорткової нейронної мережi, яка здатна розпiзнавати
шум на будiвельному майданчику присвячена робота [7]. Тут використовува-
лися аудiозаписи роботи рiзних екскаваторiв. Мета такого дослiдження — це
виявлення небезпеки на робочому мiсцi та монiторинг дiяльностi учасникiв бу-
дiвництва. Характеристику колекцiям аудiозаписiв, придатним для використа-
ння у машинному навчаннi, дано у [8].

З документацiєю по пакету Keras мови програмування Python, який мiстить
iнструментарiй для обробки зображень та тексту, можна ознайомитися на офi-
цiйному сайтi [9], а особливостi його застосування щодо перетворення аудiода-
них у спектрограму та виконання iншої пiдготовчої роботи з вхiдними даними
поданi в [10].

4. Матерiали та методи. Наше сьогоденне навколишнє середовище пере-
повнене рiзноманiттям звукiв. Все, крiм голосу та музики, у цьому рiзноманiттi,
можна вiднести до особливого виду аудiо, серед якого є i звуки природнього свi-
ту, наприклад, дзижчання комара, так i звуки роботи технiчних пристроїв та
механiзмiв, на кшталт гудiння холодильника.

Оскiльки завданням цього дослiдження є класифiкацiя звукiв, то необхiдно
розiбратися з цим фiзичним явищем та з’ясувати способи його опису та оци-
фрування з метою застосування глибинного навчання.

Ми знаємо, що звук — це коливальний рух частинок середовища, що поши-
рюється у виглядi хвиль у рiзних середовищах та сприймається слухом. Часто
звуковий сигнал повторюється через рiвнi промiжки часу, тому хвиля, що його
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описує, має повторювальну (регулярну, перiодичну) форму. Висота хвилi вка-
зує на iнтенсивнiсть звуку та називається амплiтудою, час, необхiдний для того,
щоб сигнал завершив одну повну хвилю, є перiодом (рис. 1). Оберненою до пе-
рiоду величиною є частота — це кiлькiсть перiодiв за одиницю часу.

Рис. 1. Простий повторюваний сигнал з його амплiтудою та часом.

Бiльшiсть звукiв, якi ми зустрiчаємо, можуть не вiдповiдати таким простим
i регулярним перiодичним моделям. Сигнали рiзних частот додаються разом,
утворюючи сигнали з бiльш складними повторюваними шаблонами. Усi звуки,
якi ми чуємо, включаючи наш власний людський голос, складаються з таких
сигналiв. Прикладом такого складного сигналу є звук музичного iнструменту,
що зображено на рисунку 2.

Рис. 2. Форма хвилi складного повторюваного сигналу звуку музичного
iнструменту.

Щоб оцифрувати звукову хвилю, потрiбно перетворити сигнал у серiю чи-
сел, шляхом вимiрювання амплiтуди звуку через фiксованi промiжки часу. Цей
процес представлено на рисунку 3.

Рис. 3. Вимiрювання амплiтуди звуку через регулярнi промiжки часу.

Результати кожного такого вимiрювання називається вибiркою, а частота
дискретизацiї — це кiлькiсть вибiрок за секунду. Наприклад, загальна частота
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дискретизацiї становить близько 44 100 вибiрок в секунду. Це означає, що 10-
секундний музичний клiп матиме 441 000 значень.

Для вiзуального зображення спектру частот сигналу в часi використовую-
ться спектрограма [11]. Як правило, спектрограма — це двовимiрна дiаграма,
де по горизонтальнiй осi представлено час, по вертикальнiй осi — частота ко-
ливань, а амплiтуда на певнiй частотi в конкретний момент часу представлена
iнтенсивнiстю, тобто кольором вiдповiдної точки. Спектрограма використовує
рiзнi кольори для позначення величини амплiтуди або сили кожної частоти:
чим яскравiше колiр, тим вище енергiя сигналу.

Спектрограми формуються iз звукових сигналiв за допомогою перетворень
Фур’є [12]. Перетворення Фур’є розкладає сигнал на його складовi частоти i
визначає амплiтуду кожної частоти, присутньої в сигналi. Таким чином, спе-
ктрограма розбиває тривалiсть звукового сигналу на меншi часовi сегменти, а
потiм застосовує перетворення Фур’є до кожного сегмента, щоб визначити ча-
стоти i на завершення об’єднує перетворення Фур’є для всiх цих сегментiв в
єдиний графiк.

Кожен вертикальний «зрiз» спектрограми, по сутi, є спектром сигналу в
цей момент часу i показує, як потужнiсть сигналу розподiляється по кожнiй
частотi, знайденiй у сигналi в цей момент.

Рис. 4. Звичайна спектрограма.

Як ми бачимо, спектрограма не дає нам багато iнформацiї (рис. 4). Це вiд-
бувається через те, що люди сприймають звук у вузькому дiапазонi частот i
амплiтуд. Для збiльшення наглядностi спектрограми була розроблена шкала
Мела, у вiдповiдностi до якої кiлькiсна оцiнка звуку базується на статисти-
чнiй обробцi даних про суб’єктивне сприйняття висоти звукових тонiв великої
кiлькостi слухачiв [13]. Тобто, в її основi є психо-фiзичне сприйняття звуку лю-
диною, i вона є логарифмiчною залежнiстю от частоти.

На основi шкали Мела будується спектрограма Мела (рис. 5), яка є ана-
логом звичайної спектограми, проте використовує на вертикальнiй осi замiсть
частот спецiальнi величини мели, перехiд до яких здiйснюється за допомогою
застосування до спектрограми мел-фiльтрiв [14].

Очевидно, що мел-спектрограма є бiльш iнформативною нiж звичайна спе-
ктрограма. Таким чином можна зробити висновок, що спектрограма Мела є
компактним iнформативним представленням аудiосигналу, схожим на вiдбиток
пальця людини.
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Рис. 5. Звичайна спектрограма та побудована на її основi спектрограма Мела.

Глибинне навчання, як галузь машинного навчання, передбачає моделюва-
ння високорiвневих абстракцiї iз декiлькома обробними шарами, де здiйснюю-
ться рiзнi перетворення. Iснують рiзнi архiтектури глибинного навчання, серед
яких вагоме мiсце займають згортковi нейроннi мережi.

Згортковi нейроннi мережi — це клас глибинних штучних нейронних мереж
прямого поширення, якi можуть розпiзнавати й класифiкувати зображення,
а тому широко використовуються для аналiзу вiзуальних даних [15]. Термiн
«згортка» в позначає математичну функцiю згортки, яка є особливим видом
лiнiйної операцiї, в якiй двi функцiї перемножуються, щоб отримати третю
функцiю, яка виражає, як форма однiєї функцiї змiнюється iншою. Простiше
кажучи, два зображення, якi можна представити у виглядi матриць, перемно-
жуються, щоб отримати вихiд, який використовується для вилучення ознак iз
зображення.

Якiсть побудови будь-якої моделi машинного навчання залежить вiд репре-
зентативностi навчальної вибiрки. Основними проблемами й перешкодами для
дослiдження мiських звукiв є вiдсутнiсть у вiдкритому доступi колекцiй з доста-
тньою кiлькiстю маркованих аудiоданих для тренування нейронної мережi. Для
урiзноманiтнення наявних екземплярiв звукiв та наповнення таких колекцiй ви-
користовуються рiзнi методики штучного створення даних на основi iснуючих
[16]. Цi методики можна застосувати як до необробленого аудiозапису перед
створенням спектрограми, так i до його спектрограми.

В даному дослiдженнi використовуються такi двi методики:
∙ додавання фонового гауссового (бiлого) шуму [17] до спектрограми,
∙ змiщення часу: зсуває спектрограму у часi вправо, при цьому та частина
спектрограми, яка попадає поза фiксований розмiр часової рамки, вiдсiка-
ється.
При генеруваннi нового зразка звуку можливi застосування рiзних комбi-

нацiй описаних методiв до одної i тiєї ж вхiдної спектрограми. Результат за-
стосування рiзних комбiнацiй методiв для створення нових екземплярiв, що
застосованi до спектрограми звуку гавкання собаки, показаний на рисунку 6.

5. Основний результат. Проведене дослiдження базувалось на вибiр-
цi уривкiв звукiв UrbanSound8K [18]. Це набiр даних мiстить 8732 аудiофай-

Роздiл 2: Iнформатика, комп’ютернi науки та прикладна математика



ВИКОРИСТАННЯ ГЛИБИННОГО НАВЧАННЯ У ЗАДАЧАХ КЛАСИФIКАЦIЇ . . . 123

Рис. 6. Результати застосування до спектрограми звуку гавкання собаки
методiв створення нових екземплярiв.

лiв, якi вiдносяться до одного з 10 рiзних класiв (air_conditioner, car_horn,
children_playing, dog_bark, drilling, engine_idling, gun_shot, jackhammer, siren,
street_music).

Збiльшення даних було виконано в режимi онлайн шляхом застосування
методiв додавання гауссового шуму та змiщення часу до вхiдних спектрограм
перед тренуванням моделi. Обидва методи застосовують випадково згенерованi
значення параметрiв деформацiї зображень (спектограм).

Представлений набiр даних було збiльшено та перетворено у вiдповiднi спе-
ктрограми Мела. Приклади спектрограм Мела звуку кондицiонеру, сигналу ав-
томобiля та звуки гри дiтей iз зазначеного набору подано на рисунку 7.

Рис. 7. Приклади спектрограм Мела.

Для обробки цих зображень було використано модель згорткової нейронної
мережi, яка мiстить: Conv2D (згортковий шар), MaxPooling2D (максимальне
об’єднання), Activation (функцiя активацiї) та Dense Layer (щiльний шар) [19].

Згортковий шар безпосередньо має справу з вхiдними даними. Вхiд кожно-
го шару Conv2D i MaxPooling2D є 3D тензори (висота, ширина, RGB-канал
кольору). Застосування згорткового шару призводить до зменшення розмiрiв
зображення.

Структура використаної згорткової нейронної мережi, особливостi параме-
трiв виводу результатiв роботи кожного шару мережi та їх кiлькiсть зображенi
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Рис. 8. Архiтектура згорткової нейронної мережi.

на рисунку 8.
Щоб оцiнити точнiсть моделi, використали 10-кратну перехресну перевiрку.

Для оцiнки використали такi показники як точнiсть та втрата. Для функцiї
втрат вибирається категорiальна втрата перехресної ентропiї, а точнiсть — це
вiдсоток правильно класифiкованих екземплярiв. Для кожного класу втрата
визначається як мiнiмальне значення втрат серед всiх епох у процесi перевiр-
ки. Аналогiчно, точнiсть для кожного класу розраховується шляхом отримання
найкращого значення точностi класифiкацiї у кожну епоху.

Розглянемо приклад роботи моделi — класифiкацiю звукiв з першої групи
набору даних (звукiв кондицiонера). Порiвняємо точнiсть та втрати на тестових
та на тренувальних даних. На рисунку 9 зображено залежнiсть точностi та
втрати вiд кiлькостi епох тренування моделi. Синя крива — це результати для
тренувальної вибiрки, а червона для тестувальної.

Точнiсть, розрахована програмою, становить 81%, а величина втрат стано-
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Рис. 9. Оцiнка якостi роботи згорткової нейронної мережi щодо класифiкацiї
звукiв кондицiонеру.

вить 0,74, що засвiдчують графiки на рисунку 9.
6. Висновки та перспективи подальших дослiджень. Пiд час до-

слiдження було встановлено, що згортковi нейроннi мережi, розробленi спецi-
ально для розпiзнавання зображень, можна успiшно навчити класифiкувати
звуки навколишнього середовища використовуючи спектральне представлення
вiдповiдних аудiозаписiв. Розроблено модель глибинного навчання, яка може
класифiкувати звуки навколишнього середовища кiлькох рiзних класiв. Екс-
перименти з набором даних UrbanSound8K, що мiстить звуки десяти класiв,
показують, що середня точнiсть й середня втрата при класифiкацiї об’єктiв ко-
жного з класiв, досягають значень 75% i 92,4% вiдповiдно.

Розроблена модель має як переваги, так й недолiки. Перевагою є низька
складнiсть структури нейронної мережi в порiвняннi з iншими методами кла-
сифiкацiї звукiв. Недолiком залишається вiдносно невелика точнiсть. Тому, у
подальшому можна продовжити вивчати рiзнi пiдходи для класифiкацiї звукiв
з метою покращення точностi.

Дана робота виокремила перспективи подальших дослiджень. Зокрема по-
требує додаткової уваги пошук ефективних методiв збiльшення даних, якi до-
цiльно застосовувати для рiзних видiв звукiв, з метою їх використання для побу-
дови моделей класифiкацiї. Крiм того, iснує потреба дослiдити вплив на якiсть
класифiкацiї звукiв застосування нейронних мереж рiзної топологiї, взявши до
уваги особливостi їх реалiзацiї та впровадження.
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ronmental sound's classi�cation.

Environmental sound recognition is an applied problem in many spheres of human
activity. Unlike music and speech, ambient sound is saturated with noise and lacks the
rhythm and melody of music or the semantic consistency of speech. This makes it difficult
to find common features among environmental sound signals. In order to improve the
accuracy of sound recognition, this paper proposes different methods for increasing the
training data set. The basis of these methods is the creation of new instances of audio
recordings by deformation of existing ones. Using this approach, we can increase the
number of data set elements several times and solve the problem of its limitation. In order
to convert the data sample into an image, the Mel spectrogram is used, which is a compact
informative representation of the audio signal, which is convenient to use in further work.
A deep convolutional neural network was used to classify environmental sound from the
UrbanSound8K audio dataset. A 10-fold cross-validation was applied to assess the quality
(accuracy and loss) of the presented model.

Keywords: classification, environmental sounds, data augmentation, spectrogram, con-
volutional neural network.
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