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Wprowadzenie

* Przydatne, podstawowe pojecia

Fala akustyczna

Cisnienie akustyczne

Predkosc¢ akustyczna

Natezenie dzwieku

Pole swobodne

Pole dyfuzyjne

Przetworniki elektroakustyczne
Charakterystyka kierunkowa



Fala akustyczna

 Fala akustyczna (dzwiekowa) jest jedng z form przenoszenia energii. Polega
ona na cyklicznym przemieszczaniu sie czgsteczek sprezystego srodowiska
wokot potozenia rownowagi — tzw. drgania mechaniczne.

* Podstawowy podziaf to: ° ooo00cc o 0 0 0ooee
* fale podtuzne - kierunek przemieszczen czasteczek o
pokrywa si¢ z kierunkiem przenoszenia energii; oo e
» fale poprzeczne - kierunek przemieszczen czgsteczek T el

jest prostopadty do kierunku przenoszenia energii. ... e

* Wewnatrz osrodkow nie posiadajgcych sprezystosci postaci (gazy i ciecze,
ktore przyjmujg ksztatt zawierajgcego je zbiornika) fala akustyczna jest
wytacznie falg podtuzna.

* W ciatach statych wystepujg zarowno fale podtuzne jak i poprzeczne, a
takze inne, o bardziej ztozonym charakterze

https://home.agh.edu.pl/~kakol/efizyka/w13/main13a.html



https://home.agh.edu.pl/~kakol/efizyka/w13/main13a.html

Cisnienie akustyczne, predkosc akustyczna,
natezenie fali

* Pod pojeciem cisnienia akustycznego nalezy rozumie¢ zmienng w czasie
nadwyzke cisnienia ( ponad ci$nienie atmosferyczne ) wywofang
obecnoscig fali akustycznej.

* Pod pojeciem predkosci akustycznej nalezy rozumien predkosc czastki
akustycznej w jej ruchu drgajacym.

* W przypadku fal akustycznych natezenie fali definiowane jest jako iloczyn
cisnienia akustycznego przez predkosc¢ czgstki akustycznej w jej ruchu

drgajacym.

T.on gltud:ln al Wave




Cisnienie akustyczne, predkosc akustyczna,
natezenie fali

e Cisnienie akustyczne
- chwilowe zmiany cisnienia wzgledem Sredniego cisnienia atmosferycznego: I
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cisza dzwigk I
Zmiany w zakresie
0,001=10 Pa
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Ciekawostka (definicje beda dalej...): L,=10-1g=—, dB
- minimalny poziom dzwieku to =co [dB] - czyli brak emisji, ale maksymalny poziom (fala sinusoidalna, 0
w powietrzu, dla warunkow normalnych t=0°C, pam =101325 Pa) - to tylko 194,1 dB... gdzie: p - ciénienie odniesienia 2*10°* Pa (prég styszenia dia 1000 Hz)



Klasyfikacja pol akustycznych

* Pole akustyczne: L, dB4

pole dalekie

* bliskie - obszar pola bezposrednio 0 |,
przylegajacy do zrodta dzwieku, gdzie
wystepuja zjawiska nieliniowe (okoto 1
dtugosci fali - dla 250 Hz jest to 2,5 m !!I).

» dalekie - obszar pola, w ktorym spadek

-6 dB na kazde podwojenie odleglosci od zrodta

poziomu dzwieku wynosi 6 dB na kazde 12

podwojenie odlegtosci od zrodta hatasu (dla

fali sferycznej - od Zzrédta punktowego) 18l
* swobodne - pole w ktorym nie wystepujg

fale odbite,

* dyfuzyjne - pole w ktérym wystepuje duza

liczba fal odbitych z roznych kierunkéw, co ! .
pole swobodne pole dyfuzyjne (rozproszone)

powoduje wzglednie staty poziom dzwieku v | | — |
catym obszarze 1 2 3 4 5 678910 20



Przetworniki elektroakustyczne

* Przetwornik elektroakustyczny — urzadzenie przetwarzajgce prad
elektryczny na fale akustyczne lub odwrotnie.

* Do przetwornikéw elektroakustycznych zalicza sie m.in gtosniki, mikrofony,
stuchawki, geofony i hydrofony.

e Podziat przetwornikow ze wzgledu na wykorzystywane zjawisko fizyczne:
» elektromagnetyczne,
* magnetoelektryczne,
* magnetostrykcyjne,
* pojemnosciowe,
 elektrostatyczne,
* piezoelektryczne.



Charakterystyka kierunkowa (np. mikrofonu)

* Wtasciwosci kierunkowe mikrofonu okreslone sg stosunkiem skutecznosci przy
dowolnym kierunku padania fali dzwiekowej na mikrofon do skutecznosci przy
padaniu prostopadtym na element odbierajacy energie akustyczng. Przebieg tego
stosunku w funkcji kagta padania fali nazywa sie charakterystyka kierunkowg

* Charakterystyka kierunkowosci mikrofonu okresla jego czutos¢ na dzwieki w
odniesieniu do kierunku lub kata, pod ktorym te dzwieki docierajg. Inaczej mowiac
jest to sposob, w jaki mikrofon ,,styszy” dzwieki dochodzace z roznych kierunkow.

Omnidirectional Subcardioid Cardioid Supercardioid Hypercardioid Bi-directional Shotgun
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Beamforming



Beamforming - wprowadzenie

* Beamforming - ksztattowanie wigzki

* Technika przetwarzania sygnatu wykorzystywana w macierzach sensorowych do
kierunkowej transmisji oraz odbioru sygnatu.

» Efekt jest uzyskiwany poprzez utozenie elementow promieniujgcych w pewien
szyk w taki sposdb, ze sygnaty pod pewnymi kgtami wzmacniajg sie, a pod innymi
wyttumiaja.

» Ksztattowanie wigzki moze byc¢ wykorzystywane zaréwno po stronie nadawczej,
jak i odbiorczej w celu osiggniecia selektywnosci przestrzenne;j.

* Poprawa w poréwnaniu z odbiorem/nadawaniem dookolnym jest rozumiana jako
zysk (lub strata).

» Ksztattowanie wigzki moze byc¢ wykorzystywane dla fal radiowych, jak i
akustycznych.

* Technika ta ma wiele zastosowan: w radarach, sonarach, sejsmologii, komunikacji
bezprzewodowej, radioastronomii, mowie, akustyce, biomedycynie....



Filtracja przestrzenna

* Filtracja przestrzenna jest przeksztatceniem sygnatu
uwzgledniajgcym wzajemne usytuowanie zrodta i1 odbiornika

* Celem filtracji przestrzennej jest ksztaltowanie
charakterystyki kierunkowej przetwornika dzwieku

* Wykorzystanie algorytmow cyfrowego przetwarzania
sygnatow do uzyskania pozgdanej charakterystyki

* Wykonywana jest najczesciej po stronie odbiorczej



Beamforming - wprowadzenie

Source Dj)

Source [@)

Figure 1. Sound waves in the near field (A) move away from the source in a circular patiern. In the far field (B), they are far enough away from the source that
they appear to move in a straight line.

distance from source
diameter of the array

spatial resolution = X sound wavelength



Beamforming - wprowadzenie

c - speed of sound Original Waveforms
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Figure 8. If the noise source is offset from the microphone array, the sound waves reach the closest microphones first, causing a measurable time delay
between each microphone based on the distance between them.



Beamforming - wprowadzenie

Original Waveforms Weighted Coefficients Time Delays Applied
Applied
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Figure 9. The delay and sum method is cne of the simplest and most commeon algorithms used for acoustic beamforming.



Beamforming - wprowadzenie
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Beamforming — podstawowe techniki

Podziat ze wzgledu na dziedzine przetwarzania sygnatu
* Metody dziatajgce w dziedzinie czasu
 Metody dziatajgce w dziedzinie czestotliwosci
* Podziat ze wzgledu na rozmiary macierzy przetwornikow
* Rozlegte
» Skupione (wektorowy czujnik akustyczny)

* Podziat ze wzgledu na rodzaj czujnika akustycznego

 Mikrofonowe (wrazliwych na cisnienie akustyczne)
» Z wykorzystaniem mikroprzeptywomierzy (wrazliwych na predkos¢ akustyczng)

* Podziat ze wzgledu na typ przetwornikow
e Po stronie odbiorczej (zastosowanie mikrofonéw)
* Po stronie nadawczej (zastosowanie gtosnikow) — synteza pola akustycznego



Beamforming po stronie
odbiorcze]




Beamforming — dziedzina czasu

sound event
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Beamforming — dziedzina czestotliwosci

Pi(f) FFT| « pr(t)
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duze rozmiary)
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Beamforming — matryce rozlegte




Beamforming — matryca skupiona (mate wymiary)

* Matryca ma wymiary 1 cm3, sktada sie z 6 mikrofonow typu MEMS,
przyktad wektorowego czujnika akustycznego typu pp (ciSnienie - ciSnienie)

Time Domain Formulation .
From Euler

1 (dp

u=—p. 4")rd'

—— 4

Average pressure p=- A




Beamforming — matryca skupiona (mate wymiary)

* Przyktad wektorowego czujnika akustycznego typu pu (cisnienie - predkos¢)

e Czujnik wrazliwy na predkosc akustyczna to mikroprzeptywomierz czgsteczkowy (microflown)

velocity

AT[k]




Przyktady zastosowan



Bemforming — przyktadowe zastosowania

* Po stronie odbiorczej
* Lokalizacja zrodet dzwieku
* Obrazowanie pola akustycznego
* Nieinwazyjna diagnostyka obiektow

* Po stronie nadawczej
* Synteza pola akustycznego
» Ksztattowanie akustyki wnetrz (kontrola czasu pogtosu)



Beanforming — przyktad dla zrodet w ruchu
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Figure 1: Derivation of the Doppler effect



Beanforming — przyktad dla zrodet w ruchu

e Macierz 32 mikrofondow

7,5m

Figure 17: Pass-by Noise Test, beamforming layout. 3D View. Figure 16: Pass-by Noise Test, beamforming layout.



Beanforming — przyktad dla zrodet w ruchu

3549.6 Hz 3549.6 Hz

Figure 5: Beamforming data without de-dopplerization. Figure 6: Beamforming data with de-dopplerization.



Beanforming — przyktad dla zrodet w ruchu

J.A. Ballesteros et al. /Applied Acoustics 93 (2015) 106-119

05 third octave band 800 Hz ~ g63.0 0.5 third octave band 1000 Hz 6.5
163.0 —
T 61.5 =l
= 60.0
> 58.5 &

57.0

55.5

X [m]

third octave band 1§00 Hg

63.0 0.5

54.0
_ TS E =
= sg5 = £ 51.0 ©
> 57'0 E‘ > 49.5 i
= O 48.0 v

33.5 46.5

54.0 '

49.5 48.0
_ 805 . 46.5 o
£ 465 B £ 45.0 B,
= 45.0 = 5 435 J
~ 435 & 42.0 O

42.0 40.5




Obrazowanie kierunkowosci promieniowania
na przyktadzie piszczatki organowe]
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Obrazowanie kierunkowosci promieniowania
na przyktadzie piszczatki organowe]

piszczatka drewniana piszczatka metalowa



Obrazowanie kierunkowosci promieniowania
na przyktadzie piszczatki organowe]

piszczatka drewniana piszczatka metalowa



Obrazowanie kierunku dobiegania dzwieku
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Frequency [Hz]

Obrazowanie kierunku dobiegania dzwieku
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Beamforming po stronie
nadawczej




Wave Field Synthesis

 Wave Field Synthesis
(WFS) — technika
odwzorowania
przestrzennego rozktadu
pola akustycznego

 duza liczba gtosnikow
(czesto wiecej niz 100)

e zasada Huygensa

WES - zasada

Huygens' principle:wave fronts emitted by the primary
source (violin) behave as an ensemble of secondary sources
located along the wave front.

]
]

Wave Field Synthesis:a linear loudspeaker array can
synthesize a sound field associated to several virtual
sources.

Zrédio: recherche.ircam. fr




Projektory dzwieku

* Matryce ok. 40 gtosnikow stosowane w urzgdzeniach
kina domowego — wysoka kierunkowosc.
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/rodta

* http://www.dydaktyka.cba.pl/InWave.htm
* https://pl.wikipedia.org/wiki/Kszta%C5%82towanie wi%C4%85zKki

* http://www.witczak.imsi.pl/images/stories/04 %20Podstawowe wielkosci%20 a
kustyczne.pdf

* http://osilek.mimuw.edu.pl/index.php?title=TTS Modu%C5%82 9

* https://www.logistyka.net.pl/bank-wiedzy/pozostale-
zagadnienia/item/download/76266 7fc5c2bccd76ff456591b12ac61299a5

* https://www.thepodcasthost.com/equipment/microphone-polar-patterns/

* https://www.acoustic-camera.com/en/support/downloads/publications.html

e https://www.ntimk.com/M.Kirpluk%20-%20Podstawy%20akustyki%20-%202012-
11.pdf

e https://www.microflown-avisa.com/technology

» https://charleslabs.fr/en/project-Acoustictbeamsteering+with+a+speaker+array



http://www.dydaktyka.cba.pl/InWave.htm
https://pl.wikipedia.org/wiki/Kszta%C5%82towanie_wi%C4%85zki
http://www.witczak.imsi.pl/images/stories/04_%20Podstawowe_wielkosci%20_akustyczne.pdf
http://www.witczak.imsi.pl/images/stories/04_%20Podstawowe_wielkosci%20_akustyczne.pdf
http://osilek.mimuw.edu.pl/index.php?title=TTS_Modu%C5%82_9
https://www.logistyka.net.pl/bank-wiedzy/pozostale-zagadnienia/item/download/76266_7fc5c2bccd76ff456591b12ac61299a5
https://www.logistyka.net.pl/bank-wiedzy/pozostale-zagadnienia/item/download/76266_7fc5c2bccd76ff456591b12ac61299a5
https://www.thepodcasthost.com/equipment/microphone-polar-patterns/
https://www.acoustic-camera.com/en/support/downloads/publications.html
https://www.ntlmk.com/M.Kirpluk%20-%20Podstawy%20akustyki%20-%202012-11.pdf
https://www.ntlmk.com/M.Kirpluk%20-%20Podstawy%20akustyki%20-%202012-11.pdf
https://www.microflown-avisa.com/technology
https://charleslabs.fr/en/project-Acoustic+beamsteering+with+a+speaker+array

Rozpoznawanie sygnatow
fonicznych



Wprowadzenie

e Zasadniczo wyrozniamy dwa podejscia do zagadnienia zwigzanego z
detekcja i klasyfikacjg zdarzen akustycznych
* Podejscie klasyczne — klasyfikacja oparta na technikach ekstrakcji cech

* Podejscie oparte na zastosowaniu technik gtebokiego uczenia maszynowego,
bazujgce na réznych reprezentacjach sygnatu fonicznego (STFT, MFCC,
przeksztatcenie falkowe...)



Wprowadzenie

Audio Recordlng

* Typowy algorytm {
przetwarzania sygnatu /

Data Modeling

na potrzeby
klasyfikacji sygnatow
fonicznych

Signal
Representation

~

Network
Architecture

[ Learning Paradigm }
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Data Preparation [ Evaluation and J

Pre-Processing

Data
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Deployment




ASC vs AED

e Klasyfikacja scen akustycznych (ASC — Acoustic Scene Classification)
rozpoznawanie roznych srodowisk akustycznych wewngqtrz i na
zewngqtrz na podstawie zarejestrowanych sygnatow akustycznych, np.:
,,P0okoj biurowy” lub ,,miejsce publiczne”

* Wykrywanie zdarzen akustycznych (AED - Acoustic Event Detection)
wykrywanie zdarzen dzwiekowych, ktore sq tymczasowo obecne w
scenie akustycznej. Przyktady takich zdarzen dzwiekowych obejmujq:
odgtosy pojazdow, klaksony samochodowe, kroki, posrod innych

* AED zasadniczo rozni sie od ASC, poniewaz skupia sie na precyzyjnym
czasowym wykrywaniu poszczegolnych zdarzen dzwiekowych



ASC — Acoustic Scene Classification

* Wykazano, ze najnowoczesniejsze systemy ASC przewyzszajq ludzi w
tym zadaniu [2]. W zwigzku z tym, sq stosowane w wielu
scenariuszach aplikacji, takich jak kontekstowe urzqgdzenia do noszenia
i stfuchu, aparaty stuchowe, opieka zdrowotna, nadzor
bezpieczenstwa, monitoring dzikiej przyrody w naturalnych
siedliskach, inteligentne miasta, loT i autonomiczna nawigacja.



dcase.community

 Detection and Classification of Acoustic Scenes and Events

* Serwis internetowy skupiajgcy spotecznos¢ oséb zaangazowanych w rozwoj
metod cyfrowego przetwarzania sygnatow dla celow detekc;ji i klasyfikacji scen
i zdarzen akustycznych przez poréwnanie roznych podejsc przy uzyciu
wspolnego, publicznie dostepnego zbioru danych.

* Jedng z motywacji do podjecia inicjatywy wspodlnego rozwigzywania ww.
zagadnien jest ograniczenie probleméw zwigzanych z trudnoscig wiarygodnej
oceny i porownanie skutecznosci roznych metody poprzez udostepnienie
obszernego repozytorium danych testowych

https://www.youtube.com/@DCASEWorkshop/videos



http://dcase.community/
https://www.youtube.com/@DCASEWorkshop/videos

Typy zadan rozpoznawania dzwieku wedtug
systematyki Virtanena et al. (2018).

Nagranie A Nagranie B Nagranie A Nagranie B Nagranie A

Wejscie

Klasyfikacja Tagowanie Detekcja
(1zN) (mzN) (zdarzenie + czas)

Biuro Biuro Pitka Pitka Kaszel
-g Lotnisko Lotnisko Ptaki Ptaki fozmows
B Smiech Smiech
= Park Park Rozmowa Rozmowa B

W. Wozek
Ulica Ulica Smiech Smiech

CZas

Karol Jerzy Piczak, Klasyfikacja dzwieku za pomocg splotowych sieci neuronowych, Rozprawa Doktorska, Warszawa 2018

http://repo.pw.edu.pl/info/phd/WUT7e6572509d2e4884b83d981¢c34379c1c/



Porownanie reprezentacji nagrania za pomoca
roznych wariantow spektrogramow

Spektrogram przeskalowany (dB) Spektrogram melowy

1025 200 -

512 - 100 -

Pasmo

108 - 200

100 -

Czas
(w sekundach)

Karol Jerzy Piczak, Klasyfikacja dZzwieku za pomocg splotowych sieci neuronowych, Rozprawa Doktorska, Warszawa 2018

http://repo.pw.edu.pl/info/phd/WUT7e6572509d2e4884b83d981¢c34379c1c/



Schemat wyznaczania wspotczynnikow mel-
cepstralnych (MFCC)

Sygnat Ramka Widmo Widmo Logarytm
Sygnat dyskretny sygnatu ramki melowe energii MFCC
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Karol Jerzy Piczak, Klasyfikacja dZzwieku za pomoca splotowych sieci neuronowych, Rozprawa Doktorska, Warszawa 2018

http://repo.pw.edu.pl/info/phd/WUT7e6572509d2e4884b83d981¢c34379c1c/



Ocena jakosci systemu rozpoznawania dzwieku

Porownanie wygenerowanych predykcji z wartosciami rzeczywistymi pozwala na
wyodrebnienie nastepujacych sytuac;ji:
* wynik prawdziwie pozytywny (true positive, TP) - zarowno model i dane

referencyjne wskazujg na wystepowanie danego zdarzenia w analizowanym
segmencie,

* wynik fatszywie pozytywny (false positive, FP) - model przewiduje wystapienie
zdarzenia dzwiekowego, ktore nie jest odzwierciedlone w danych referencyjnych,

* wynik fatszywie negatywny (false negative, FN) - zdarzenie dZzwiekowe, ktdre
zostato oznaczone w danych referencyjnych, nie zostato wykryte przez model,

* wynik prawdziwie negatywny (true negative, TN) - model i dane referencyjne
jednoczesnie wskazujg na brak zdarzenia dzwiekowego (wyniki te sg rzadko
wykorzystywane w dalszym obliczaniu miar jakosci).

Karol Jerzy Piczak, Klasyfikacja dzwieku za pomocg splotowych sieci neuronowych, Rozprawa Doktorska, Warszawa 2018
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Ocena jakosci systemu rozpoznawania dzwieku

Jezeli przez TP, FP, FN, TN oznaczymy odpowiednio liczby wystgpien wynikow prawdziwie pozytywnych,
fatszywie pozytywnych, fatszywie negatywnych i prawdziwie negatywnych, to na ich podstawie mozliwe jest
wyliczenie najczesciej wykorzystywanych miar konicowych w postaci precyzji (precision) i czutosci (recall):

TP TP
Precision = ———, Recall =

P+ FP TP+ EN

Precyzja opisuje, w jakim stopniu predykcje generowane przez model s3 trafne, z kolei czutosc okresla, jak duza
czesC zdarzen dzwiekowych jest rzeczywiscie wychwytywana przez system. Miarg, ktdra tgczy te dwa aspekty
ewaluacji jest F-score

Fe 2 - Precision - Recall B 2-TP
~ Precision +Recall 2-TP+FP+FEN

Karol Jerzy Piczak, Klasyfikacja dZzwieku za pomoca splotowych sieci neuronowych, Rozprawa Doktorska, Warszawa 2018
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Ocena jakosci systemu rozpoznawania dzwieku

Innym sposobem pomiaru skutecznosci dziatania systemu rozpoznawania dzwieku jest stopa btedu (error-
rate), ktora zlicza liczbe réznic miedzy predykcjg a danymi referencyjnymi:

» S (substitutions) - liczba przyktaddw, dla ktérych system wskazat inng etykiete niz poprawna,

* D (deletions) - liczba przyktadow, dla ktorych system nie wskazat zdarzenia, cho¢ powinien (wyniki fatszywie
negatywne po odliczeniu substytucji),

* | (insertions) - liczba przyktadéw, dla ktérych system wskazat zdarzenie, chociaz zadne w rzeczywistosci nie
wystgpito (wyniki fatszywie pozytywne po odliczeniu substytucji),

* N -ogoblna liczba aktywnych przyktadow.
_S+D+I
N

ER

Konkretne klasyfikatory wygodniej poréwnuje sie jednak nie za pomocg wykreséw, ale w postaci
skondensowanej do pojedynczych wartosci liczbowych. Do tego celu moze stuzyé wyliczanie obszaru pod
krzywg ROC (Area Under Curve, AUC) lub okreslanie rownej stopy btedu (Equal Error Rate, EER), czyli miejsca,
w ktdrym udziat wynikow fatszywie negatywnych (1- TPR) réwnowazy sie liczbowo z udziatem wynikow
fatszywie pozytywnych (FPR).

Karol Jerzy Piczak, Klasyfikacja dzwieku za pomocg splotowych sieci neuronowych, Rozprawa Doktorska, Warszawa 2018
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Ocena jakosci systemu rozpoznawania dzwieku

Kolejng miarg oceny jakosci modeli predykcyjnych jest doktadnos¢ (accuracy), ktdra wyraza stosunek
prawidtowych odpowiedzi do tgcznej liczby przyktadow:

B TP+ TN
~ TP+ TN +FP+EN

ACC

Gtowng wada dokfadnosci jest to, ze z jednakowg sitg uwzglednia wyniki prawdziwie pozytywne i prawdziwie
negatywne. W przypadku zadania detekcji, w ktérym analizowane zdarzenia mogg wystepowac stosunkowo
rzadko, stan ten jest niepozadany — model, ktory generuje wytgcznie predykcje typu ,brak zdarzenia” moze
cechowac sie bardzo wysokg doktadnoscia przy zerowej uzytecznosci. Jednym ze sposobdéw korygowania tej
nierdbwnowagi jest wprowadzenie odpowiednich mnoznikdw dla obydwu wariantdw w ramach wyliczania
doktadnosci zréwnowazonej (balanced accuracy, BACC)

TP TN
BACC=w-——+ (1 —w)
TP

.——— =w-TPR+(1—w)-(1—FPR)
+EN TN + FP

Karol Jerzy Piczak, Klasyfikacja dzwieku za pomocg splotowych sieci neuronowych, Rozprawa Doktorska, Warszawa 2018
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Ocena jakosci systemu rozpoznawania dzwieku

* Macierz pomytek
dla klasyfikatora operujacego Klasa prognozowana
na zbiorze 3 klas danych A B - $
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Ocena jakosci systemu rozpoznawania dzwieku
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Ocena jakosci systemu rozpoznawania dzwieku
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Klasyfikacja dzwieku za pomocg YAMNet
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https://www.tensorflow.org/hub/tutorials/yamnet
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Mapa aktywacji (skupienia)
e Bardzo uzytecznym narzedziem do skutecznej interpretacji dziatania
modelu opartego na splotowej sieci neuronowej jest mapa aktywacji

e Za jej pomocg mozna uzyskac informacje, jaka czes¢ obrazu zostata
wykorzystana do sformutowania odpowiedzi sieci heuronowej

‘.ﬁ

GradCAM++

‘.ﬁ

GradCAM

https://www.pinecone.io/learn/class-activation-maps/



https://www.pinecone.io/learn/class-activation-maps/

Zrod’ra

Abeler, J. A Review of Deep Learning Based Methods for Acoustic Scene Classification. Appl. Sci. 2020, 10,
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