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1 Scop

In aceastd temi vom vedea citeva operatii de bazi pentru analiza semnalelor, in special pentru
analiza semnalelor de tip audio. Vom vedea cum putem folosi operatia de corelatie pentru a gési si
pentru a alinia diferite sabloane sau tipare (eng. patterns) din semnale si cum putem folosi aceastd
operatie pentru a identifica anumite tipuri de sunete.

2 CLASIFICARE SI DETECTIE

Clasificarea unui sunet constd in determinarea categoriei din care face parte acest sunet (ex. ce
e acest sunet?). Detectia unui sunet constd in determinarea locatiei unde se afla un anumit sunet
intr-un semnal mai Tndelungat (cind incepe acest sunet). Ambele probleme apar frecvent n cazuri
practice, de exemplu clasificarea unui sunet poate ajuta in diverse domenii [15 2], de la identificarea
genului unei melodii, la diferentierea Intre tuse asociate diferitelor boli.

In aceasti temi vom implementa o metodi care va clasifica sunete din mai multe categorii (’Litratul
unui cdine’, *Valuri’, *Ploaie’ si altele), folosindu-ne de datasetul ESC10 [3]].

3 CORELATIA

O operatie foarte utila n procesarea de semnale este operatia numita corelatie [1_1 Pentru doua sem-
nale reale si discrete = si h, avand acelasi numir de elemente K, corelatia este definitd in felul
urmator:

y=(hxz)="h(0)z0)+h(1)z(1)+..+h(K - 1Dz(K —-1)
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Intuitiv, corelatia ne aratd cat de similare sunt doud semnale. Pentru a obtine o masurd valida,
pe care o putem folosi pentru a compara similaritatea intre diferite semnale, trebuie sd folosim o
normalizare.
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In cazul general in care avem 2 semnale x, h de dimensiuni diferite N > K operatia de corelatie
este definita in mai multe pucte n € [1...N — K + 1] intre o parte a semnalului mare = si semnalul
mic h.

y(n) = (hxa)(n) = 3 h(k)e(n+ k) @)

Atunci cind vrem sd folosim aceastd operatie pentru a calcula similaritatea Intre doua semnale,
trebuie sd folosim varianta normalizata:
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Putem folosi aceastd operatie pentru a ’cauta” un semnal mic A intr-un semnal mare . Altfel spus
pentru fiecare locatie (validd) din semnalul mare x vrem sd aflim cat de similar este h cu o bucati
din x de la acea locatie.

y(n) = (hxz 3)

in Figuraputem vedea doua semnale x si h si resultatul aplicarii operatiei de corelatie. Maximul
corelatie se atinge n dreptul punctului 300, ceea ce inseamnai ca la aceea locatie x este foarte similar
cu h (daca mutdm semnalul £ la acea locatie, cele doua semnale se vor suprapune perfect).

Acelasi operatie se poate folosi si pentru semnale mult mai complexe precum semnalele audio nat-
urale pentru a cauta sunete similare. Insa pentru a realiza acest lucru avem nevoie de o representare
mai puternica a semnalului audio.
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Figure 1: Corelatie intre semnalele x si h.

4 TRASATURI

Pentru a recunoaste semnale mai complexe, cum ar fi sunetele naturale, nu putem folosi direct sem-
nalul direct (raw) ci avem nevoie sd il procesdam / transformam intr-o forma mai usor de prelucrat.
Pentru aceasta va trebui sd extragem un set de trasdturi (eng. features) care caracterizeaza un semnal
si fac posibild distingerea intre doua semnale de tip diferit. De exemplu, pentru diferentierea imag-
inilor cu capsuni de imagini cu banane, culoarea va fi o trisdturd buna. Bineinteles, cu cét problema
este mai grea, cu atit avem nevoie de trasaturi mai complexe. Pentru distingerea sunetelor este foarte
important spectrul lor de frecvente, asa ca vom Incerca sd ne construim niste trasaturi care surprind
bine spectrul sunetelor. De exemplu, in plansul unui copil existd frecvente mai mari decat exista in
sunetul valurilor si ne putem folosi de acest lucru pentru a le distinge.

La curs am invitat sd analizdm spectrul unui semnal cu ajutorul Transformatei Fourier. In cadrul
acestei teme vom incerca sa caracterizam spectrul unui sunet 1n functie de cum raspunde la diverse
filtre trece-banda care surprind aspecte date de anumite zone din spectrul de frecvente.



4.1 FILTRAREA
Vom invita mai multe despre filtrare Tn cursurile si laboratoarele urmétoare. Una din cele mai simple
operatii de filtrare a unui semnal = cu un filtru h este filtrarea liniara, definita 1n felul urmator:

y(n) = (h*z)(n) =h(0)z(n) + h()z(n —1)+ ...+ h(K - Dz(n— K +1)

y(n) = (hxx)(n) = )  h(k)z(n—k) )

Spunem ca semnalul de iesire y este obtinut dupa de am filtrat semnalul de intrare x cu filtrul h.

Aceasta operatie mai poartd numele de convolutie. Putem observa cd operatia de convolutie este
echivalentd cu operatia de corelatie dacd inversam ordinea semnalului h.

h*x = flip(h) * x

Operatia de filtrare este definiti de elementele filtrului . In functie de valorile lui & putem defini
diferite tipuri de filtrari: trece-jos, trece-sus, trece-banda.

4.2 TRASATURI OBTINUTE PRIN FILTRARE

Putem caracteriza un semnal dupa raspunsul sau la diferite filtre. De exemplu, dacd avem un set
de M filtre ({b1, ba, ...bas }) trece-bandi, fiecare centrat in alta frecventd, putem filtra un semnal de
intrare x de M ori.

y1:b1*$
yQZbQ*.’E
ym =by *x (5

Semnalul de iesire y poate fi caracterizat in fiecare punct n de cele M activiri ale filtrelor: o(n) =
[y1(n), y2(n), ...yas (n)]. La fiecare pas de timp n, iesirea va fi caracterizati de vectorul de trasdturi
(features) o(n). Cel mai simplu mod de a caracteriza intreg semnalul de iesire, va fi si calculdm
media peste timp a acestor trasdturi, obtinand un singur vector de dimensiune M pe care il putem
folosi pentru a putea analiza intreg semnalul.

5 METODA CELOR MAI APROPIATI K VECINI

Scopul nostru este sa clasificim sunete, adica sa spunem din ce categorie / clasa face parte fiecare
sunet. Pentru aceasta, vom folosi o bazd de date de sunete, iar pentru fiecare sunet ar trebui sa
obtinem un vector de trasaturi folosind filtrarea descrisa anterior. Baza de date folosita de noi are
10 tipuri de sunete iar noi vom folosi o metodd simpla pentru a determina clasa unui semnal nou, pe
baza similarititii cu alte semnale cunoscute.

in general, cand vrem sd clasificdim o multime de date, folosim 2 subseturi distincte. Primul este
setul de invatare (antrenare) care contine date despre care stim din ce clasa fac parte. Al doilea
set, denumit setul de testare, va fi folosit pentru a masura cat de bine functioneaza o metoda de
clasificare.

Presupunem cd setul de invitare contine D; sunete, fiecare caracterizat de un semnal (vector) de
dimensiune 20 . La fel, setul de testare contine D5 sunete, fiecare caracterizat de un vector de
dimensiune 2M.

Pentru a determina clasa unui sunet din setul de test, vom folosi metoda celor mai apropiati k vecini
(eng. k-nearest neighbors). Aceasta consta 1n asignarea unei clase pentru un semnal nou h, din setul



de test folosindu-ne de clasele celor mai apropiate (cele mai similare) semnale din setul de invatare.
Aceasta presupune determinarea similaritatii dintre semnalul de test & si toate semnalele din setul
de invitare, folosind Ecuatia [T} Apoi alegem cele mai similare k& semnale, cdrora le stim clasele.
Semnalul analizat i va primi clasa majoritara Intre cele k gésite anterior. Trebuie sd repetdm acest
procedeu pentru fiecare semnal din setul de test.

6 IMPLEMENTARE

In implementarea temei veti pleca de la un schelet de cod, pe care va trebui si il urmati.

7 CERINTE

1. Implementare corelatie [2 puncte]. Implementati operatia de corelatie intre 2 filtre = si A,
precum este definitd in Ecuatia [3] Creati o functie care implementeazi aceasta operatie folosind
exact urmatorul antet:

function y = my_corr(x, h)

Observatie: Test necesar (dar nu suficient) pentru a va asigura ca funtia implementata este corecta

y = my_corr(h, h);
% rezultat: y = 1. In acest caz rezultatul are o singura valoare pentru
ca cele 2 semnale au aceeasi lungime)

2. Detectie [1 punct]. Fie semnalele h € R'%? de dimensiune 100, h(n) = 1,¥n € [1,100] si
z € R%90 de dimensiune 600,

(n) = 1 pentrun € [300, 400]
U0 inrest

Creati o functie cu antetul de mai jos care primeste doua semnale z si h, calculeaza corelatia dintre
semnale cu functia definitd precedent, ploteazi rezultatul ca in Figurall]si in final returneaza indecele
unde corelatia este maxima.

function ind = detect(x, h, plot)

Plotati rezultatele doar daca plot=true. Apelati aceasta functie pentru semnalele de mai sus.

3. Afisati spectrul filtrelor [1 punct]. In aceasti temi vom folosi o multime de M = 12 filtre
precalculate si incdrcate in scheletul de cod, pe care le vom folosi apoi pentru a calcula trasituri ale
sunetelor. Afisati primele 2 filtre, care ar trebui sd arate precum 1n urmétoarea figura.

figure, plot (filters(:,1));
figure, plot (filters(:,2));

Calculati folosind Transformata Fourier Discretd (implementatd ca Fast Fourier Transform - fft)
spectrul fiecarui filtru. Afisati magnitudinea spectrului corespunzator frecventelor pozitive, aflat in
prima jumdtate a raspunsului dat de functia ffr. Rezultatul trebuie si arate precum Figura 3]

coefs = fft (h);

4. Filtrare rapida [4 puncte]. Pentru a filtra semnalul cu fiecare filtru din set, trebuie sa aplicam
Ecuatia{]in fiecare punct al semnalului de intrare. Dar pentru ci sunetul este esantionat foarte des,
rezultatul filtrarii a unor esantioane aproapiate este aproximativ acelasi. Asa cd vom aplica operatia
de filtrare definitd de Ecuatia 4] doar in anumite puncte.
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Figure 2: Primele 2 filtre din setul de filtre folosit pentru a calcula trasdturi ale semnalelor audio.
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Figure 3: Spectrele fiecdrui filtru din setul dat.

4.a Creare ferestre [1 punct]. Un fisier audio contine N esantioane, unde N este de ordinul
10°. Vom selecta un numar de F' << N ferestre, adica grupuri consecutive de esantioane, fiecare
avand K esantioane. Alegem numairul de esantioane K si fie egal cu dimensiunea filtrelor incédrcate
anterior.

Stiind ca fisierele audio sunt esantionate la frecventa fs, credm ferestre de dimensiune K cu 12ms
distanta intre doud ferestre.

4.b Filtrare ferestre [3 punct]. Vom aplica Ecuatia @] pentru fiecare fereastri. Vom folosi filtrele
aceeasi dimensiune K cu a ferestrelor create. Practic aplicam Ecuatia[d]o singuri datii pentru n = K
obtinand cate un singur scalar pentru fiecare fereastra.

Putem observa ca aceasta operatie se reduce la un produs scalar intre fereastrd si filtrul inversat.
Pentru o implementare mai eficientd putem sd efectuam toate produsele scalare dintre toate ferestrele
corespunzatoare unui fisier audio si toate filrele printr-o singurd inmultire de matrici.

Aplicand aceastd operatie pentru toate elementele din dataset vom obtine pentru fiecare fisier o
matrice 0 € RF*M de dimensiune F' x M. Aplicim modul peste aceasta matrice. Pentru fiecare
fisier audio, vom calcula media si deviatia standard a reprezentarii o de dimensiune F' x M obtinand
un vector de dimensiune 2M .

Implementati aceste operatii In cadrul functiei get_features din scheletul de cod. Pentru fiecare fisier
din input, trebuie si returndm un vector de dimensiune 2M, deci luand ca input o multime de D
fisiere audio, rezultatul trebuie sa fie o matrice de dimensiune D x 2M.

feat_train = get_features(audio_train, fs, filters, plot_figs)



5. Clasificare folosind cei mai apropiati k vecini [2 puncte]. Folosind trasdturile sunetelor din
seturile de invitare si testare calculate anterior (feat_train, feat_test) estimati clasa fiecarui sunet din
setul de test folosind metoda celor mai apropiati vecini, asa cum este descrisa in Sectiunea 5]

Implementati o functie cu exact urmitorul antet care implementeazd algoritmul din Sectiunea 3]

function [similarities, predictions] = knn(labels_train, feat_train,
feat_test, top_k)

Mai precis, similarities va contine similaritatile dintre toate sunetele caracterizate de feat_test si toate
sunetele caracterizate de feat_train (in cazul nostru o matrice 100 x 300). Vectorul predictions va
contine clasa fiecdrui sunet corespunzdtor feat_test

Observatie: Pentru o implementare rapidd, ncercati sa implementati Ecuatia |§| pentru toate
perechile de semnale din seturile de antrenare si testare folosind o singurd inmultire de matrici.

Observatie: Test necesar (dar nu suficient) pentru a va asigura ca funtia implementata este corecta

[sim_train, pred_train] = knn(labels_train, feat_train, feat_train, 1);;

o\°

sim_train va contine pe diagonala principala valoarea 1 aproape mereu
valoare media a elementelor de pe diagonoala va fi aprox 0.98
% mean (diag(sim_train)) aprox 0.9833

o°

Matricea sim_train va contine doar elemente 1 pe diagonala principald (exista exceptii pentru
cazurile cAnd semalul initial contine doar zero). Valorile de 1 de pe diagonala sunt obtinute pentru
cd, In acest caz, reprezinta corelatia Intre un semnal si el insusi (ex. primul element din diagonala
este corelatia Intre primul semnal de antrenare si el Tnsusi).

Folosind metoda descrisi, putem obttine un clasificator cu acuratete de aproximativ 35 — 60% pe
setul de test, folosind toate datele.

8 PREDARE TEMA

In implementarea temei nu modificati scheletul de cod si implementati functiile cerute in enunt exact
cu antetul dat. Codul va fi insotit de un fisier readme de cateva randuri in care sd prezentati structura
implementdrii (ex. ce face fiecare functie) si citeva detalii de implementare. Pentru a nu rata ceva la
corectare, va rugdm sa mentionati in readme cate cerinte ati rezolvat si ce acuratete ati obtinut.

Uploadati o arhivd denumita nume_prenume_grupa.zip pe curs.upb.ro pana la data mentionatd mai
sus. Arhiva nu trebuie sd contina si fisierele de date (data.mat sau filters.mat).
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