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Abstrakt

ZALMAN, Rébert: Analyza akustickych signdlov s aplikacnym vyuZitim v bezdrétovej sen-
zorovej sieti inteligentnej dopravy. [Dizertaind praca] Zilinskd Univerzita v Ziline. Fakulta
riadenia a informatiky. Katedra technickej kybernetiky. - Skolitel': doc. Ing. Jan Kapitulik,
PhD. - Zilina: FRI ZU, 2017, 97 s.

Kracové slova: WSN, akustika, spektralna analyza, neurénové siete.

V préci sa zameriavame na analyzu akustického signdlu a jeho charakteristické vlast-
nosti, ktoré vyuzivame na d’alSie spracovanie tohto signdlu. Jeho ndsledné spracovanie je
zabezpecené pomocou frekvencnej analyzy, ktorou sme schopny ndjst’ nosné frekvencie vy-
braného signalu. V prici vyuzivame kompresné metddy na niekol’kondsobnu redukciu dét
potrebnych na klasifikdciu akustickych signdlov. TaktieZ vyuzivame neurénové siete, ktoré
slizia hlavne na klasifikciu tychto signdlov. Okrem toho bola v praci navrhnutd metéda na
klasifikaciu akustickych signdlov, ktoré sa bezne nachddzaji v doprave. Vysledkom prace
je navrh metddy, ktord je schopna klasifikovat’ signdly charakteristické pre rdzne prostredia,
pripadne rozne akustické zdroje. V praci sa nachddza opis viacerych experimentov, ktoré
boli uskutoénené za spominanymi tcelmi. Pre kazdy experiment je vytvorené vyhodnotenie

a uspesnost’ klasifikdcie na vybranych akustickych signaloch.






Abstract

ZALMAN, Rébert: Analysis of acoustic signals with application usage in wireless sensor
network for intelligent transport. [PhD thesis] - University of Zilina in Zilina. Faculty of
Management Science and Informatics. Department of Technical Cybernetics. - Supervisor:

doc. Ing. J4n Kapitulik, PhD. - Zilina: FRI ZU, 2017, 97 p.

Key words: WSN, acoustics, spectral analysis, neural network.

In the PhD thesis, we focus on the analysis of the acoustic signal and its characteristic
properties, which we use for further processing of the acoustic signal. Its further processing
is ensured that we are able to find the carrier frequencies of the selected signal with frequency
analysis. We use compression methods to reduce the data needed to classify acoustic sig-
nals. We also use neural networks that serve mainly to classify these signals. In addition, a
method has been proposed to classify acoustic signals that are commonly found in transport.
The result of the PhD thesis is the design of a method that is able to classify signals charac-
teristic for different environments or different acoustic sources. In the PhD thesis, there is
a description of several experiments that have been carried out for the mentioned purposes.
For each experiment is created evaluation and classification success rate on selected acoustic

signals.
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UvoD

Uvod

Bezdrotovym senzorovym siet’ am (WSN) odbornici pripisuji vel’kid budicnost’. Ide
o malé, lacné a nizko vykonové zariadenia, ktoré mozu spolu bezdrotovo komunikovat’ za
ucelom zberu dat, resp. riadenia. Zatial’ je to vSak technoldgia s vel'’kym potencidlom. Jej
redlne nasadenie v praxi nie je bezné. AZ v neddvnej minulosti vznikli Standardy, ktoré
darde IEEE 802.15.4, ktory definuje rddiovy prenos a pristup na médium. Doneddvna vSak
chybala nadstavba, ktord by tento Standard vyuZzila a doplnila za i¢elom redlneho nasadenia
bezdrotovych senzorovych sieti v priemyselnej praxi.

Ako priklad je mozné uviest' snimanie akustickych emisii v doprave, snimanie pohybu
0s0b v objekte alebo ziskavanie meteorologickych dat, pripadne Siroké vyuzitie WSN v in-
teligentnych budovach. Komunikacia medzi jednotlivymi uzlami je zabezpecend prave pros-
trednictvom tohto Standardu. Uzly v bezdrotovej senzorovej sieti maju svoju priepustnost’,
vypoctovy vykon a iné vlastnosti, ktoré zdvisia od aplikdcie a dostupného mnoZstva energie.

Mnozina tloh vyuzitia analyzy akustickych signdlov v cestnej doprave je Sirokd. Prave
preto je ciel'om price zamerat’ sa hlavne na klasifikdciu réznych akustickych signdlov. Dal-
$im ciel’om je vytvorenie novych metdd alebo algoritmov na klasifikaciu tychto akustickych
signdlov a v neposlednom rade je redukcia dat, ktoré si potrebné na tspeSnud klasifikdciu
akustického signédlu. Taktiez je potrebné overit’” funkcnost’ tychto metdd alebo algoritmov
experimentom.

Praca je rozdelena na dve zdkladne Casti, a to teoreticku a experimentdlnu Cast. V teore-
tickej Casti sa prva kapitola venuje ciel’om prace, ktoré su tu bliZSie opisané.

Druhd kapitola sa venuje aplikdciam vo WSN siet’ach, poZiadavkdm na senzorovy uzol
siete a moZznostiam monitorovania WSN sieti v rdznych oblastiach ako aj monitorovaniu
v dopravnych systémoch.

Tretia kapitola je zamerand na spektrdlnu analyzu akustického signdlu. Pojedndva sa
v nej o moznostiach Fourierovej transformécie, ako aj o moznostiach frekvencnych filtrov.
St v nej opisané aj d’alSie moZnosti rieSenia spektrdlnej analyzy akustického signdlu.

Stvrtd kapitola je zamerand na metédu hlavnych komponentov, ktord sliZi hlavne na re-

dukciu spracovanych dat, podstatu tejto metddy a ako sa tvoria jednotlivé hlavné kompo-
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UvVOD

nenty.

V piatej kapitole sme sa zamerali na neurénové siete, Struktiru neurénovych sieti, rozde-
lenie sieti, ako prebieha ucenie siete s vybratym algoritmom pre uCenie sa siete. Piatou
kapitolou kondi teoretickd Cast’ prace a nasleduje experimentdlna Cast’.

V experimentalnej Gasti prace je navrh metédy na klasifikdciu akustickych signdlov. Dalej
nasleduje kapitola opisujica vykonané experimenty, ktoré ndm umoznili potvrdit’ navrhnutd
metodu na klasifikaciu akustickych signdlov.

Posledna kapitola obsahuje prinos prace a nasleduje zéver.

17



Teoreticka Cast’ prace

1 Ciele prace

Ciele dizertacnej prace su opisané v jednotlivych podkapitolach.

1.1 Analyza vlastnosti akustického signalu

Analyza bude zamerand na urcenie charakteristickych vlastnosti akustického signdlu za
ucelom ich d’alSieho vyuZitia pri ndvrhu metdd a algoritmov efektivneho spracovania dét

senzorovym uzlom.

1.2 Navrh metdd a algoritmov efektivneho spracovania dat senzorovym

uzlom

Navrhnuté metédy umoZznia spracovanie dit, na baze charakteristickych vlastnosti aku-
stického signélu, bez straty (pripadne s povolenou stratou) informac¢ného obsahu signélu so

zretel'om na jeho optimalne kdédovanie.

1.3 Navrh novych metéd a algoritmov identifikacie dopravnych tokov
a Klasifikacie zdrojov akustickych signalov

Metddy identifikdcie parametrov dopravnych tokov a klasifikdcie zdrojov akustickych

signélov (triedenie dopravnych prostriedkov) umoznia rozvoj aplikécii v oblasti zvySenia

bezpecnosti dopravnych systémov, riadenia dopravnych tokov, ako aj pldnovania vystavby,

resp. Udrzby dopravnej infraStruktiry.

1.4 Experimentalne overenie teoretickych zaverov

Experimentalne overenie bude zamerané na oblast’ inteligentnych dopravnych systémov.
Ciel'om experimentov bude potvrdenie, resp. vyvrétenie teoretickych zaverov dizertacnej

préce.
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2 APLIKACIE VO WSN SIETACH

2 Aplikacie vo WSN siet’ach

Uspesna realizdcia bezdrotovych senzorovych sieti (WSN) je podmienend vyvojom tech-
nolégii, ktoré umoziiuji realizaciu spol’ahlivych a ekonomicky zaujimavych aplikdcii [1]].

Vyvoj je mozny v tychto oblastiach:

e Moderné nizkovykonové elektronické zariadenia.

Prvky MEMS (Micro-Electro-Mechanical Systems).

Elektrické zdroje energie s vysokou energetickou hustotou.

e Zariadenia sliZiace na zber energie z okolitého prostredia.

Nové RF komunikacné Standardy.
e Nové principy HMI (Human Machine Interface).

To znamen4, rieSit’ rdzne problémy v oblastiach meracich zariadeni, elektroniky, komu-
nikacnych zariadeni, programovania a mnoho d’alSich [2]. VSeobecne je moZzné konStatovat’,
Ze WSN st pouzitel'né vSade tam, kde su k dispozicii distribuované informacné zdroje. Per-

spektivne oblasti vyuZitia WSN aplikacii by mohli byt klasifikované nasledovne:

e Monitorovanie a ochrana Zivotného prostredia.

Monitorovanie ekologickych $kod, ako aj preventivna ochrana pred jej i¢inkami.

Vojenské aplikicie.

Lekarske aplikdcie.

e Dopravné aplikdcie.

Priemyselné vyuZitie.

Obchodné aplikdcie a mnoho d’alSich.

Cestna doprava predstavuje vel'mi zaujimavu oblast’, kde je WSN pouZiteI'nd réznymi
sposobmi [3]. Je zrejmé, Ze monitorovanie a kontrola, pripadné riadenie premavky na

pozemnych komunikacidch vyZaduje zber informécie z mnohych senzorov, ktoré st vhodne
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2.1  PoZiadavky na senzorovy uzol

rozdelené vo vel'kych zonach. To je dovod, preo ma vyskum a vyvoj svoje prirodzené za-
meranie na implementaciu bezdrétového snimaca do cestnej siete, ktory by slizZil na moni-
torovanie a riadenie aplikdcii. Ak st mobilné prvky sicast’'ou cestnej siete, WSN by mohla
zvysit’ bezpeCnost’ cestnej premavky. V poslednej dobe sa vicsina aplikécii v oblasti WSN

zameriava na:

e Monitorovanie cestnej dopravy [4]], [S].
e Monitorovanie parkovacich pozemkov a ich riadenia [6], [7].

e Adaptivne riadenie semaforov [8l], [9].

WSN sa skladd z mnohych senzorovy uzlov, ktoré si rozmiestnené v monitorovaném
uzemi [26]. Tieto uzly st umiestnené ndhodne alebo na vopred definovanej pozicii. Kazdy
uzol musi spiiiat’ asto protichodné poziadavky, napr. vysokovykonnd centrilna proce-
sorovd jednotka s minimdlnymi ndkladmi na spotrebu energie, dlhd Zivotnost’ bez udrzby
napriek nizkej kapacite zdroja energie [23]], [24]], [25]. Spotreba komunika¢ného prvku tizko
suvisi s vysielacim vykonom, ako aj citlivost'ou prijimaca. Z uvedenych dovodov sa sen-
zorovy uzol zvyc€ajne navrhuje ako kompromisné rieSenie medzi aplikaénymi poziadavkami

a moznost’ami existujucich technoldgii.

2.1 Poziadavky na senzorovy uzol

Kazda senzorova siet’ sa skladd z mnohych jednoduchych senzorov umiestnenych v okoli.

Kazdy uzol by mal byt’ schopny vykondvat’ nasledujice zédkladné funkcie:

Zber dat.

Spracovanie dat.

Komunikécia.

Automatické zistenie pozicie v pripade, Ze WSN nie je Struktirované, GPS ndm umoz-
fuje urcit’ tento lokalizaény problém. DalSie rieSenie je zaloZené na principe vyhod-

notenia intenzity RF signélu [[10],[[11]].
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2 APLIKACIE VO WSN SIETACH

e Casova synchronizicia prvkov siete je vyZadovana vo vicSine aplikacii. Problém mo6ze

vyrieSit’ GPS. Dalsie pristupy su uvedené v [[12]], [13], [14].
Dalgie poziadavky siet ovych uzlov, ktoré si potrebné zhodnotit':
e Vypoctovy vykon a kapacita pamite v jednom uzle.
e Nizka spotreba energie, pripadne dlha Zivotnost’.
e Niklady na jeden uzol.
e Bezpec€nost'.
e Odolnost” proti chybam.

Dolezité je poznamenat’, Ze nie je mozné vytvorit' univerzalnu bezdrotovi siet’, ktord by
spiiiala vietky uvedené poZiadavky. TaktieZ kazdy uzol WSN musi zabezpetit' vykondvanie

tychto troch zdkladnych funkcii: zber dat, spracovanie dét a prenos dat.

2.2 Monitorovanie dopravnych systémov
Monitorovanie dopravnych systémov sluzi predovSetkym na:
e Detekciu vozidiel — na nastavenie jazdnych pruhov krizZovatiek.

e Pocitanie vozidiel — na urenie poctu vozidiel na kriZovatkéch, ¢o je dolezita informa-

cia pre ovlddanie semaforov.
e Klasifikdcia vozidiel — identifikdcia typu vozidla pre r6zne aplikdcie.

e Meranie intenzity dopravného toku — informécie potrebné pre efektivnu idrzbu povrchu

vozovky, kontrola prevadzky.

e Meranie rychlosti vozidiel — podporuje bezpecnost’ a efektivnost’ jazdy.

Monitorovanie zadsahovych vozidiel umoZziiuje bezpecny prechod kriZovatkou. Vzhl’adom
na to, Ze pohotovostné vozidla pouzivaju sirény, sledovanie tychto vozidiel je spol’ahlivo
zaistené akustickymi snimacmi [22]. Monitorovanie poveternostnych podmienok umoZziiuje
vodicovi prispdsobit’ §tyl jazdy, aby sa prediSlo nehoddm. Monitorovanie podmienok prostre-
dia slazi na zhromazdenie informacii o znecisteni ovzdusSia: emisie CO,, koncentricie pra-

chu, akusticky hluk suivisiaci s prevadzkou v tejto oblasti. Tieto informécie si cenné pre:
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2.2 Monitorovanie dopravnych systémov

e Vyvoj aplikécii pre ochranu zdravia obCanov.
e Planovanie rekonstrukcie historickych objektov atd’.

Senzorovy uzol musi byt schopny komunikovat’ s najbliz§imi uzlami siete, pripadne so
zakladnou stanicou prostrednictvom bezdrotovej komunikdcie. Komunikacna jednotka je
hlavnym odberatel’om energie zo systému. Nizka rychlost’ prenosu dat je oCakdva pri WSN
aplikdciach, pretoZe vysSie frekvencné kandly su nespravne definované. Vyber nizsej komu-

nikacnej frekvencie medzi senzorovymi uzlami m4 pozitivny vplyv na komunikéciu:

e UZSia Sirka pasma kandla — tym je moZne dosiahnut’ zvySujuci sa pocet kandlov pre

definovany frekvencny rozsah.

Zvysuje sa komunikacné vzdialenost'.

ZniZuje sa strata na komunikacnej ceste — menSie straty energie, vyssia kvalita a spo-

I’ahlivost’ komunikécie.

Nizsi vplyv prekdzkok na silu signélu.

Lepsia odolnost’ proti poveternostnym podmienkam — nizSia chybovost’ systému.

Na zdklade vysSie uvedenych udajov je mozné konstatovat’, Ze nizSie frekvencné pasmo

je atraktivne pre rieSenie ndvrhov WSN.
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3 SPEKTRALNA ANALYZA AKUSTICKYCH SIGNALOV

3 Spektrilna analyza akustickych signalov

Zvuk (akusticky signdl) moZeme vSeobecne definovat’, ako mechanické kmitanie [[19],
ktoré je charakterizované parametrami pohybu Castic pruzného prostredia alebo u vinového
pohybu parametrami zvukového pol’a. Cast’ akustického signélu sa prejavuje ako pocutel'ny
zvuk — Co je akustické kmitanie pruzného prostredia (v pdsme frekvencii od 16 Hz do
20 kHz), schopné vyvolat’" zvukovy vnem. Rozsah pocutel'ného zvuku je individudlny.
Len mélokto je schopny vnimat’ celé pdsmo frekvencii (predovsetkym pocutel'nost’ vyssich
frekvencii je vel'mi premenlivé a zavislé na veku). Zvuky mimo tohto pdsma nepocujeme,
napriek tomu sme ich schopni vnimat’ a m6zu mat’ aj nepriaznivy vplyv na zdravie ¢i psy-
chiku. Zvuky pod hranicou pocutel'nosti (0,7 — 16 Hz) oznacujeme ako infrazvuk, zvuky
z intervalu 20 kHz az 50 kHz st zndme ako ultrazvuk.

Cisté harmonické priebehy sa viak vyskytujii len u najjednoduchsich zvukov. V beZnej
akustike sa s nimi takmer nestretneme. Akusticky signdl vacSiny zdrojov je oproti zdklad-
nej sinusoide viac ¢i menej deformovany [20]], [21]. Napriek tomu mozno v kazdom pe-
riodickom signdli urcit’ zdkladnu frekvenciu a pomocou frekvencnej analyzy urcit’ jej har-
monické zlozky. Sucet d’alSich frekvencii spolu so zdkladnou frekvenciou vytvéraji defor-
movanu krivku. Vysledkom frekvencnej analyzy je frekvencné spektrum, z ktorého mozno

spatnym postupom, frekvencnou syntézou, zloZit' povodny signdl.

3.1 Zakladne vlastnosti akustického signalu
Akusticky signdl je charakterizovany nasledovnymi vlastnost’ami [41]:

Vv,

e A — VInov4 dizka: Vzdialenost dvoch najblizsich bodov, ktoré kmitaju s rovnakou
fazou. Pre lepSiu ndzornost’ si méZeme predstavit’ vzdialenost’ dvoch miest prostredia,

ktoré maji v danom okamihu rovnaku droven — zhustenie, respektive zriedenia Castic.

e f — Frekvencia zvuku: Jednotkou je hertz (Hz). MdZeme si ju predstavit’ ako pocet

zhusteni (zriedeni) Castic v danom bode prostredia za zdkladnu jednotku Casu.

e p — Akusticky tlak: Vzduch, v ktorom sa zvuk $iri, ma vzhl’adom k zakladnému at-
mosférickému tlaku v miestach zhustenia Castic mierny pretlak a v miestach zriedenia

mierny podtlak. Tak vznikaja tlakové viny, ktoré vyvoldvaju sluchovy vnem. Pri ich
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Sireni je im kladeni odpor a tak hlasitost’ s narastajicou vzdialenost'ou slabne. Jed-

notkou akustického tlaku v sustave SI je 1 pascal (Pa).

e P — Akusticky vykon: Pod tymto pojmom sa rozumie akustickd energia, ktord prejde

I'ubovol'nou plochou § za sekundu.

e v, — Rychlost’ Sirenia zvukovych vin: Zavisi na prostredi, v ktorom sa zvuk $iri. Pri
danom prostredi z4visi na fyzikdlnom stave tohto prostredia. Rychlost’ $irenia zvuku
nezdvisi od jeho frekvencie. Rychlost’ vo vzduchu, kde sa zvuk §iri najCastejSie, je

340 m za sekundu, vo vode 1480 m za sekundu, v oceli 5000 m za sekundu.

Pomocou tychto zdkladnych vlastnosti akustického signdlu sme schopny realizovat’ rdzne

druhy transformadcii a inych operacii.

3.2 Fourierova transformacia

Fourierova transformécia je integralna transformécia prevadzajuica signdl z Casovej oblasti
do frekvencnej oblasti zo z4avislym vyjadrenim pomocou harmonickych signélov, tj. funkcii
sin(x) a cos(x). Fourierova transformdcia mdze spracovat’ signal, ktory mdze byt’ bud’ spo-

jity alebo diskrétny v Case [18]].

3.2.1 Druhy Fourierovych transformacii

Pozname viacero druhov algoritmov na vypocet Fourierovej transformdcie:

diskrétna Fourierova transformacia (DFT),

rychla Fourierova transformécia (FFT),

kratkodoba Fourierova transformacia (STFT),

e ainé.

Niektoré z nich si pribliZime.
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3 SPEKTRALNA ANALYZA AKUSTICKYCH SIGNALOV

Diskrétna Fourierova transformacia

Diskrétna Fourierové transformécia (DFT) sliZi na konsStrukciu spektra digitalizovanych
signdlov, pozostavajucich zo sekvencie diskrétnych vzoriek [[15]], [16l]. Vzorec pre vypocet

diskrétnej Fourierovej transformdcia je dany vzt'ahom 3.1]

2rtkn

N-1 _
Xp= Y Xpe N, (3.1)
n=0

kde k =o0,1,2,...,(N—1).

Algoritmus DFT [3]], [38]], [39] spracovadva konecny pocet N vzoriek signdlu, teda z signdlu
vyrezdva segment 7, = NT. Ostré odrezanie signalu méZeme vyjadrit’ v ¢asovej oblasti jeho
nasobenim obdiZnikovym oknom, teda vahovou funkciou w(n):

wn)=1preo<n<N-—1,

w(n) =opreo>n>N—1.

Z toho vyplyva, Ze segment signalu x,,(n) uréeny N vzorkami bude:

Xw(n) = x(n).w(n). (3.2)

TakZe mdZeme povedat’, Ze spektrum signdlu je ovplyvnené spektrom vdhovej funkcie.

Spektralnym obrazom sicinu signdlov x(n) a w(n) je konvolucia ich spektier X (k) a W (k).

Tvar vahovej funkcie:

Zmenou tvaru okna sa zniZuje zhorSenie frekvencného rozliSenia. Vol'ba vdhovej funkcie
je kompromisom medzi potlatenim presakovania (mieSanie spektier) a zhorSenim frekven-
¢ného rozliSenia.

Pre analyzu akustického signalu su vhodné predovSetkym Hanningovo, Hammingovo,

Blackmanovo a trojuholnikové vahové funkcie (obr. [I)).

Rychla Fourierova transformacia

Predchddzajuci algoritmus (DFT) pre vypocet diskrétnej Fourierovej transformécie je
pomerne jednoduchy, ¢o ma za ndsledok kvadratickd Casovu zloZitost O(n®). Z tohto
dovodu bola Fourierova transformécia v praktickych aplikacidch mélo pouzivana [32], [33].

Napokon v roku 1942 Danielson a Lanczos vypracovali verziu tohto algoritmu oznaovand
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3.2 Fourierovd transformdcia

/ Hammingovo okno

trojuholnikove okno

w(n)

Blackmanovo okno ——

Hanningovo okno —

n

Obrazok 1: Grafy vahovych funkcii.

pod nazvom rychla Fourierova transformacia. Casov4 zloZitost' tohto algoritmu je uZ loga-
ritmickd O(Nlog,N). Danielson a Lanczos ukdzali, Ze diskrétna Fourierovd transforma-
cia dizky N moze byt po&itand ako suma dvoch Fourierovych transformécii dizky N /2.
Jedna moZe byt’ pocitand s parnymi vzorkami (nachadzajiicimi sa na pArnom mieste) a druha
neparnymi vzorkami (nachddzajicimi sa na neparnom mieste) pdvodnej Fourierovej trans-

formécie, Co je vyjadrené vzt ahom:

N_q N_q
2 2 on

X(k)= Y x@a)Wik+wh Y x@n+ )W, Wy =e I, (3.3)
n=0 2 n=0 2

kde k=o0,1,2,...N —1. Zo vztahu je vidiet’, Ze vypocet diskrétnej Fourierovej transfor-
macie (s periédou N) sa redukuje. Podstatou algoritmu je zniZenie poctu potrebnych kom-
plexnych ndsobeni z poctu N? na pocet Nlog,(N) z dovodu realizdcie analyzy v redlnom
Case.

Vyhoda tohto algoritmu je teda v jeho rekurzivite. AvSak obmedzenim je pocet bodov

vstupujuicich do transformdcie, ktory musi byt N = 2" r > o.

Kratkodoba Fourierova transformacia

Kratkodoba Fourierova transformacia (STFT) [31] ndm pomdha vyrieSit’ problém straty
informdcie o Case pri pouZiti Fourierovej transformdacie. Ozna¢me rovnomerne vzorkované

signaly f(z) a g(¢) ako funkciu f[n] a g[m]. Naésledne diskrétna STFT, pomocou vihovej
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3 SPEKTRALNA ANALYZA AKUSTICKYCH SIGNALOV

funkcie g[m], mdZe byt popisand vzt ahom:

Fufnd) = X f(n—m)g(om)e 34
m=0

kde M je dizka okienka g[m] a N je poCet vzoriek v f[n]. Tento algoritmus mdZe byt’ inter-
pretovany ako mnoho Fourierovych transformécii iddcich za sebou po malych segmentoch

na celom signdle. Toto zobrazenie sa nazyva spektrogram signélu fn].
Spektrogramy na obrdzku [2| a [3| boli vypo&itané pri réznych dizkach STFT. Okienko
o vel'kosti 25 ms ndm umoZiiuje identifikovat’ presny Cas, kedy sa signdl zmenil, ale presna
identifikdcia frekvencie je ndrocnd. Na druhej strane, okienko o vel'’kosti 1000 ms umoZiiuje

presnejSie urcenie frekvencie, ale as medzi zmenou frekvencie nie je dobre identifiko-

vatel'ny (rozmazany) [30]].

timelsl

i
o
o
=
n

il

fraquency[Hz]
fraquancy[Hz]

Obrazok 3: Spektrogramy pri roznych dizkach STFT.
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3.3 Frekvencné filtre

3.3 Frekvencné filtre

Filter pre spracovanie signdlu predstavuje model, ktorym popisujeme systém (skutocny
alebo virtudlny), opisujuci vzt'ahy medzi jeho vstupom a vystupom (prenosovéa charakteris-
tika).

3.3.1 Rozdelenie frekvencnych filtrov

Frekvencné filtre m6Zeme rozdelit’ podl'a viacerych kritérii. Z hl'adiska vSeobecnych

charakteristik na:
e linedrny, nelinedrny
e kauzilny, nekauzélny
e s pamit ou, bez pamite
Z hl'adiska realizdcie na:
e analégové (spojité):

— aktivne

— pasivne
e digitdlne (Cislicové):
— filtre s nekone¢nou impulznou odozvou (IIR)

— filtre s kone¢nou impulznou odozvou (FIR)

Porovnanie filtrov FIR a IIR:

Prenosova funkcia FIR filtrov obsahuje iba nuly (korene Citatel’a prenosu), teda tento filter
je vzdy stabilny. IIR filter ma nuly, aj p6ly (korene menovatel’a prenosu). MdZe byt nesta-
bilny, ak st pély mimo jednotkovej kruznice. FIR filter je I'ahko realizovatel'ny, ale jeho

rad byva vyssi ako u IIR filtra. U FIR filtra sa da dosiahnut’ linedrna faza, u IIR filtra byva

Specifikovana iba amplitidova charakteristika, linedrna fiza moZe byt iba aproximovana.

Z hl'adiska frekvencnej priepustnosti filtra na:
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3 SPEKTRALNA ANALYZA AKUSTICKYCH SIGNALOV

Dolno-priepustny,

e Horno-priepustny,

Pasmova zadrz,

Pasmova priepust’,

Plno-priepustny.

Kazdy navrhnuty filter ma svoj rdd. RA&d filtra (rdd modelu) urcuje, s akou vernost’ou

(presnost’ou) su modelované vlastnosti filtra.

3.3.2 Banka frekvencnych filtrov

Pod pojmom banka frekvencnych filtrov rozumieme mnozinu frekvenénych filtrov, naprik-
lad typu pasmova priepust’, ktoré prepust aji definovany frekvenény rozsah. Specidlnym
pripadom pasmovej priepuste je rezonancny filter, ktory sa asto pouZiva ako zdkladny kom-
ponent banky filtrov. Ak sa sustredime len na jeden filter, tak pri frekvencii, na ktord je
dany filter naladeny, d6jde k jeho rozkmitaniu a teda aj zosilneniu tejto frekvencie s danym
zosilnenim. Pocet frekvencnych filtrov sa mdze menit’ podl’'a aplikdcie. Niektoré akustické
aplikdcie potrebuju na celé frekvencné spektrum 10 filtrov iné aj 100.

Vel'kosti pasiem priepustnosti sa tiez mozu liSit. Podl'a aplikidcie od jednoduchého
linedrneho rozdelenia, logaritmického rozdelenia, melovej stupnice az po Speciélne teda jed-

noucelové vytvorené stupnice.

3.3.3 Navrh frekvenc¢ného filtra

Rezonanc¢né filtre druhého radu, teda IIR filtre (y[n] = x[n] — a,y[n — 1] — a,y[n — 2]), mozu
byt’ navrhnuté s jednym vrcholom, v jeho frekvencnej charakteristike, podl’a koeficientov

nasledovne:

ay = —2rcos(2nf.T,;),

612:}’2,

(3.5)

kde f. je stred rezonan¢nej frekvencie, T,; = 1/ f,,, CiZe f,; je vzorkovacia frekvencia a r

z intervalu (0;1,0). Cim viac sa bliZi r k hodnote 1,0, tym uZsia je Sirka pdsma.
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3.3 Frekvencné filtre

Linear Magritude Gan
o
o
T
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Obrazok 4: Charakteristika rezonanc¢ného filtra s rezonan¢nou frekvenciou 5 kHz.

Dalej moZeme navrhnit’ rezonanény filter tak, e rezonan¢ny vrchol mé vzdy zisk 1,0
tym, Ze Specifikujeme koeficienty Citatel'a ako (y[n] = box[n] + byx[n — 1] + box[n — 2] —a,y

[n—1] —azy[n—2]):

by = R
b =0, (3.6)
br, = —by

Magnitida rezonancného digitdlneho filtra je uvedend na obrdzku ] Koeficienty boli
vypocitané podl'a vysSie uvedenych vzt ahov.

Tymto spOsobom je mozné vytvorit jeden filter na nami vybranej frekvencii. TaktieZ
je mozné zapojit mnoho rezonanénych filtrov paralelne, teda kazdy filter rezonuje na inej

frekvencii a dava vlastny vystup na nami zvolenej frekvencii.
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3.4 Dalsie matematické metédy pre analyzu vlastnosti akustického sig-
nalu

Medzi takéto metddy patria:

Diskrétna kosinusova transformacia,

Waveletova transformacia,

e Wingerova distribucia,

Gaborov rozvoj.

Prvé dve si priblizime podrobne;jsie.

3.4.1 Diskrétna kosinusova transformacia

Diskrétna kosinusova transformadcia (d’alej uz len DCT) patri spolu so zndmou Diskrétnou
Fourierovou transforméciou do skupiny metéd vykondvajicich takzvané transformacne ko-
dovanie nad diskrétnym (vzorkovanym) jednorozmernym ¢i viacrozmernym signdlom [40].
V pripade spracovania obrazu (dvojrozmerného signélu) toto kédovanie spociva v najdeni
korelacii medzi susednymi pixelmi, o je mozné vyuZzit' pri ndslednom odstraneni redun-
dantnych informdcii za i¢elom datovej kompresie.

DCT sustred’uje najviac energie pdvodného signdlu v najnizsich frekvencidch (obrdzok
). Uvedend skutocnost’ v spojeni s predpokladom, Ze informacny obsah je vécSinou obsi-
ahnuty v niz8ich frekvencidch signdlu, umoziuje datovi kompresiu. V pripade obrazovej
kompresie, napriklad pouZzitim frekvencnej domény (matica DCT koeficientov), vynulo-
vanim zanedbatel'nych frekvencii a spitnym zobrazenim obrdzka inverznou transforméciou,
modZeme zniZit'" pocet bitov potrebnych pre zachovanie informacného obsahu pévodného
obrazku.

V reélnych aplikaciach je DCT sucast’ ou stratového kompresného formatu JPEG, ¢i MPEG

jej modifikovana verzia je zase pouZziva v audio formatoch AAC, ¢i MP3.
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Obrazok 5: Energia signalu je po vykonani diskrétnej kosinusovej transformécie sustredena

v niekol’kych pociato¢nych koeficientoch zodpovedajicich najniz§im frekvencidm.

Formalne vyjadrenie DCT:
Formadlne je jednorozmerna diskrétna kosinusova transformdcia linearnym, invertovatel’-
nym zobrazenim F : R" — R"™. Transformuje teda vektor redlnych ¢isel xq,x,,...,xy—; na

vektor X, X,,...,Xy—, ato podl'a vzorca:

N1 n 1
Xk:c(k)ngbxncos[ﬁ<n+§)k} pre k=0,.,(N—1), (3.7)

kde hodnoty konstant c(k) su:

c(k):ﬁ pre k=0, (3.8)
c(k) = ]%[ pre 1<k<(N—1). (3.9)

Hodnota N zna&i maximélnu dizku signalu (tzv. rdd transformécie), ktord je transforma-
cia schopnd spracovat’. Pokial’ je vstupny signdl dlhsi, je rozdeleny na useky maximélnou
dizkou N, ktoré si transformované oddelene [40].

Dvojrozmernt diskrétnu transforméciu ziskame prevedenim jednorozmernej DCT pozdiz

riadkov a stipcov vstupnej matice (resp. obrazku) vel'kosti NxN. Vzorec pre jej vypocet je
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3 SPEKTRALNA ANALYZA AKUSTICKYCH SIGNALOV

teda:

N—1IN—-1 1 bis 1
X, ey = c(k1, k) Z Z Xm,nCOS [ ( 5) kl} cos [ﬁ (n+ 5) kz] , (3.10)

n=0 m=

pricom pre konStanty tentokrat plati:

clki, k) = c(ky) - c(ka), (3.11)

kde c(k) je definované rovnako ako v pripade jednorozmernej DCT. Poznamenajme este,
Ze rad dvojrozmernej DCT je vSeobecne typu MxN, vicSinou sa vSak pre zjednoduSenie

vypoctov pouziva M = N.

3.4.2 Waveletova transformacia

Z pohl'adu digitadlneho spracovania signdlu si wavelety Siroko vyuzivané na spektralnu
analyzu signdlu a na transformdciu dit. Koncept waveletov md korene v mnohych discipli-
nach ako napr. matematika, fyzika a strojarstvo. V rokoch 1980-1990 vznikla nova vlna
waveletovych objavov.

Wavelet [35], [36], [37] o doslovne znamend maléd vinka, je oscilovanie funkcie s nu-
lovym priemerom, ktord je ohrani¢end v malom ¢asovom useku. Z waveletovej funkcie,
znamej ako matka waveletov, je odvodend rodina waveletov preloZzenim (posunutim) a di-
latdciou (natiahnutim alebo stlaéenim) oproti origindlnej waveletovej funkcii.

Digitdlny signdl mozZze byt reprezentovany ako sucet waveletov, ktoré su v zdsade to-
tozné, s vynimkou preloZenia a dilatdcie. Preto mdzu byt v signdli zastipené uplne vSetky
waveletové koeficienty. Tieto koeficienty poskytuji dolezité informdcie o frekvencii a Case
a pouZzivaju sa na analyzu signélu. Signil mdze byt samozrejme spracovany v spektrdlne;j
oblasti predtym, nez je transformovany spit’ do ¢asovej oblasti.

Pristup waveletovej transformadcie usiluje o dosiahnutie optimalnej rovnovahy medzi roz-

lisenim frekvencie a Casu.

Druhy waveletovej transformacie:
Waveletovi transformaciu mozno rozdelit' do troch typov: spojitd waveletova transfor-

madcia, waveletova transformécia s diskrétnymi koeficientmi a diskrétna waveletova trans-
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3.4 Dalsie matematické metédy pre analyzu viastmosti akustického signdlu

formacia.

NajznamejSie wavelety sii:
e Haarov wavelet,

e Morletov wavelet,

e Daubechiho wavelet,

e a mnoho d’alSich.

Aby sme si vedeli predstavit’ ako taky wavelet vyzera, na obrdzku[fje zobrazeny Daubechiho

wavelet [34].

T T T T T
0 50 100 150 200

Obrizok 6: Daubechiho wavelet triedy D — 4N, kde i je pocet vzoriek a w amplitida.
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4 METODA HLAVNYCH KOMPONENTOV

4 Metoda hlavnych komponentov

V nasledujicej kapitole sa zozndmime s metédou hlavnych komponentov (Principal Com-
ponent Analysis, PCA). Tuto metddu zaviedol uz v roku 1901 anglicky matematik, filozof
a zakladatel’ odboru matematickej Statistiky Karl Pearson ju definuje ako opisnu Statistickd
metddu, ktord slizila najmi k redukcii mnohorozmernych dat. Na jeho pracu nadviazal
v roku 1933 Statistik Harold Hotelling, a to tym spdsobom, Ze zovSeobecnil postup aplikacii
komponentnej analyzy na ndhodné vektory a navrhol pouZzitie metdédy hlavnych komponen-
tov pre rozbor kovarian¢nej Struktiry premennych. Preto mdZeme tito metddu ndjst’ tieZ pod
nazvom Hotellingova transformécia (Hotelling Transform). V sucasnej Statistickej literatire
je metdda hlavnych komponentov doporucovand najmi ako vyznacny ndastroj prieskumnej
analyzy dat pre overovanie predpokladov, d’alej ako samostatny ndstroj na analyzu Struk-
tiry vzt'ahov v mnozine vzdjomne zavislych pozorovani a v neposlednom rade ako uzito¢ny
pomocnik niektorych metéd mnohorozmerne;j Statistickej analyzy. Metéda hlavnych kom-
ponentov poméha ako jedno z moznych prvych rieSeni, napriklad v diskriminac¢nej analyze,
v pripade malého poctu pozorovani a vel'’kého poctu premennych, d’alej umoziuje regres-
nej analyze odstranit’ problémy s multikolinearitou a prebyto¢nym poctom vzidjomne zavis-
lych vysvetl’'ujicich premennych, pomaha tieZ zhlukovej analyze pri klasifikacii objektov
do homogénnych skupin na zéklade vel'’kého poctu premennych, ale aj faktorovej analyze
a d’al$im viacrozmernym [43], [45]. Hlavnym zdrojom pre tvorbu tejto kapitoly boli €lanky

a knihy [42], [43], [44], [46], [47], [48].

4.1 Mnohorozmerné data

Je potrebné spomenut’ ddlezity pojem, a tym je skimand ndhodnd veli¢ina (premennd,
Statisticky znak). Jednd sa o vlastnost’, ktoru sledujeme na vybranych prvkoch a nadobuda
rozne hodnoty. Je dolezité uvedomit’ si, Ze veliiny, ktoré zist' ujeme na sledovanych objek-

toch, sd rézneho typu. Informadcie k tejto podkapitole st erpané najmai z [46].

Veli¢iny moZeme rozliSovat’ podl’a meracej stupnice, tzv. Skaly na:

e nominalne — veli¢iny merané na nomindlnej Skéle. Tato Skala je zloZend z dvoch alebo

viacerych vzdjomne sa vylucujicich kategoérii, ktoré nemdzu byt zoradené, a teda
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4.1 Mnohorozmerné ddta

nomindlne veli€iny triedime na:

1. bindrne (dvojhodnotové),

2. viachodnotové,

e ordinalne (poradové) — rovnako ako u nomindlnych veli¢in, si hodnoty ordinal-
nych veli¢in zoskupené do nezlucitel'nych kategorii, ale navySe mozno tieto hodnoty

vzdjomne usporiadat’,

e pomerové s absolitnou nulou — zacina skutoénym nulovym bodom, ¢o umoZiuje
vypocitat’ rozdiely (intervaly) medzi hodnotami a tiez podiely tychto hodnét. Zaroven,

ale absolutna nula, vylucuje zaporné hodnoty.

e intervalové s relativnou nulou — nema jasne ur¢enud nulovi poziciu, umoZnuje stanovit’

vzdialenost’ (rozdiel) medzi hodnotami definovanu jednotkou.
Dalej veli¢iny mdZeme rozliSovat’ podl'a oboru ich hodnét:
e spojité — mdzu nadobuidat’ nespocetne vel’a hodndt,

e diskrétne — nadobuidajui len vycislitelny pocet hodndt, ktoré sa nazyvaji varianty,

kategoérie alebo trovne.
Tiez delime veliCiny na kvantitativne a kvalitativne:

e kvantitativne (metrické) — oznacuju veliCiny diskrétne, spojité, pomerové a interva-

lové,

e kvalitativne (kategoridlne) — oznacuju iba diskrétne veliCiny, a to nomindlne a or-

dinélne veliCiny.

4.1.1 Typy Statistickych analyz

RozliSujeme rdzne typy analyz mnohorozmernych dét. Zalezi na tom, ¢i sledované ob-
jekty mdézeme povazovat’ za nezavislé, alebo data vznikli ako rad pozorovani toho istého
objektu v roznych obdobiach. Informdcie st Cerpané najmi z [46]. Teraz si zavedieme

nasledujice oznacenie:
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4 METODA HLAVNYCH KOMPONENTOV

X; it — data,
i =1,...,n — objekty (pozorovanie), pricom n je pocet pozorovani,

j=1,...,p — premenné (vlastnosti), kde p je pocet premennych, tj. dimenzia (rozmer)

t=1,...,T — Cas, kde T je Casovy horizont.

Nasledujtica tabul’ka[I] zndzoriuje rézne typy tloh rieSenych analyzou dat.

Tabul'ka 1: Ulohy rie§ené analyzou dét

Pocet Pocet Casovy
Typ analyzy
pozorovani | premennych | horizont
n 1 1 jednorozmerna Statisticka analyza
1 p 1 kazuistika
1 1 T jednorozmerny ¢asovy rad
n 1 T jednorozmerné longitudindlne sledovanie
n p 1 viacrozmernd Statistickd analyza
1 p viacrozmerny ¢asovy rad
n p mnohorozmerné longitudindlne sledovanie

VSimnime si, Ze mnohorozmerné longitudindlne sledovanie, ktorému sa v tejto préci

budeme venovat’, sa zaobera situdciou, kedy na n objektoch sledujeme p vlastnosti v Case 7.

4.2 Ciele metody PCA

Zékladny ciel’ metédy hlavnych komponentov spoc¢iva najmi v zjednoduseni popisu sku-
piny vzdjomne linedrne zavislych, teda korelovanych znakov. Metdda sa snazi znizZit' dimen-
ziu ulohy, ¢iZe redukovat’ pocet znakov s povolenou stratou informécie, ¢o je vyhodné pre-
dovSetkym pre zobrazenie mnohorozmernych dat. Jednotlivé merané veli¢iny pomerne casto
vykazuju silni koreldciu. Pre zjednodusenie analyzy a jednoduchsie hodnotenie vysledkov
je vhodné skumat’, ¢i je moZzné celd skupinu premennych (teda Studovanej vlastnosti po-
zorovanych objektov) nahradit’ jedinou veli¢inou alebo mens$im poctom velicin, ktoré budu
obsahovat’ o datach takmer rovnaku informéciu, ako obsahovali pdvodné veli¢iny. Tento

problém moZno opisat’ ako metédu linedrnej transformdacie pdvodnych znakov na nové,
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4.3  Podstata PCA

vzajomne nekorelované premenné, ktoré maji vhodnejsie vlastnosti a je ich vyrazne menej.

Metdda hlavnych komponentov sa teda snazi ndjst’ tieto skryté (umelé, latentné, neme-
ratel'né) veliCiny, nazvané ako hlavné komponenty. Nové vytvorené premenné su linedrnou
kombindciou pdvodnych premennych a pozaduje sa od nich, aby €o najlepSie reprezento-
vali povodné premenné, inak povedané, aby Co najlepSie vysvetl' ovali variabilitu povodnych
premennych.

Ziakladnou charakteristikou kazdého hlavného komponentu je jeho miera variability, CiZe
rozptyl. Hlavné komponenty su zoradené podl'a ddlezitosti, tj. podl’'a klesajuceho rozptylu,
od najvicsieho k najmensiemu. Prvy hlavny komponent obsahuje najviac informacii o vari-
dat neobsadené¢ho v prvom komponente. Najmenej informécii je obsiahnutych v posled-
nom komponente. Ak md nejaky povodny znak maly, ¢i dokonca Ziadny rozptyl, potom
nie je schopny prispievat’ k rozliSeniu medzi objektmi. Metéda hlavnych komponentov
umoziiuje namiesto vysetrovania vel'’kého poctu povodnych znakov s komplexnymi vnu-
tornymi vdzbami analyzovat’ iba maly pocet nekorelovanych hlavnych komponentov.

V praxi byva metéda hlavnych komponentov vyuZivana napriklad pre efektivne rozpozné-
vanie obrazkov I'udskej tvare. V tomto pripade metdda hlavnych komponentov redukuje
povodny priestor obrdzkov a poskytuje vel'mi rozumnu extrakcia rysov. Praktickou tlohou
je identifikdcia os6b podl’a zvoleného biometrického rysu, ako je napriklad o¢né dihovka ¢i

rysy tvére [50], [S1].

4.3 Podstata PCA

U metdédy hlavnych komponentov je vstupom zdrojova matica dit X typu n x p. Tato
matica obsahuje hodnoty n objektov (pozorovanie, meranie) pre p povodnych premennych
(vlastnosti, skimanych znakov, meranych veli¢in). Ddlezita je skutoCnost’, Ze pre kazdy
objekt zo skupiny n objektov je zndmy skimany znak. Vystupom je aproximadcia zdrojovej
matice dat X, obsahujica hodnoty n merani pre p* hlavnych komponentov. Informécie k tejto
podkapitole su Cerpané najmi z [43], [44], [49].

Na obrazku [/|je schématicky zndzornena situicia, kde sa zdrojova matice dat X rozklada
na tzv. maticu komponentnych skére typu n x k a maticu komponentnych zat' azi typu k x

p*. Pri zmene stradnic z objektov v povodnych znakoch na objekty v hlavnych komponen-
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Zdrojova matica dat X

L o]
Objekty
=l R
v - -
Pévodné premenné
F ot T
pzp’
Matica
Matica komponentov komponentnvch
skore Y zatas Q!
Ve
Hlavne
komponenty
(1| e, p*
Objekty
i=1...n -
Objekty
e
v
Y

Hlavné komponenty

Fe W

Obrazok 7: Schéma maticovych vypoctov v PCA.
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4.4  Hlavné komponenty

toch dochddza k rozdielu, teda k strate informécie projekciou do mensieho poctu rozmerov.
Tento rozdiel nazyvame mierou tesnosti zavddzania modelu PCA alebo tieZ chybou modelu
PCA. Jednou z najdolezitejSich sicasti metddy hlavnych komponentov je jej interpreticia,
tj. vysvetlenie pouZzitych hlavnych komponentov, ich pomenovanie a vysvetlenie vzt ahu
povodnych veli¢in k hlavnym komponentom. Aproximécia zdrojovej matice dat X ma rad
vyhod v interpretacii dit. Jedna sa nielen o zmenu stradnicového systému, ale tieZ pre-
dovsetkym o ndjdenie tzv. Sumu (ostatnych zostdvajicich hlavnych komponentov) a jeho
vypustenie.

Prvky novovzniknutych matic nazyvame komponentné skére a komponentné zat aze, kto-
rych vyznam si vysvetlime neskor. Vzhl'adom k tomu, Ze sa k rekonStrukcii vSeobecne
pouziva len k z p* hlavnych komponentov, prejavi sa strata informéacie vznikom chybove;j

matice, CiZe matice rezidui E rozmeru n x p*. Plati teda vzt'ah:

X=YQ! +E, “4.1)

teda Struktdra dat + Sum. Matica rezidui E nie je objasnend modelom hlavnych komponen-
tov. Suvisi s tzv. tesnost’ou zavddzania modelu a ukazuje, ako dobre st objekty preloZzené
modelom hlavnych komponentov.

Doteraz sme pre pocet hlavnych komponentov pouZzivali oznacenie j = 1,...,p*, d’alej
budeme pre zjednodusenie pouZivat’ oznacenie j = 1,..., p, rovnako ako u pdvodnych pre-

mennych.

4.4 Hlavné komponenty

Z algebraického hl'adiska sd hlavné komponenty tvorené linedrnou kombinaciou p ndhod-
nych veli¢in Xy,X;,...,X,. Z geometrického hl'adiska tieto linedrne kombindcie su osi
nového sdradnicového systému, ktorého dimenzia je zmensend. Nové osi predstavuju smer-
nice s maximdlnou variabilitou a poskytuji jednoduchsi a Setrny popis kovarian¢nej Struk-
tury. Metdda hlavnych komponentov teda vytvori novy systém sdradnic rotdciou povodného
systému a prevedie do neho pévodné premenné Xy, Xs,...,Xp. Rotiaciu vykond tym spo-
sobom, aby obrazy pripadov v novej siradnicovej sustave vyhovovali ur€itému kritériu [42],
(431, [46], [47].

Majme ndhodny vektor x = (Xj, X3, ...,Xp)T, ktorého prvky su ndhodné veliCiny obsahu-
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4 METODA HLAVNYCH KOMPONENTOV

juce viacrozmerné normdlne rozdelenie, nech X je kovarian¢nd matica o hodnosti p, tj. rank

(Z) =p.

Oznacme postupne klesajiice charakteristické ¢isla matice X ako A, >4, > ... >4, >0
a ich zodpovedajice charakteristické vektory @y, @, ..., 0p.
Uvazujme o linearnej kombin4cii:
Y, = (DITX = w1 X1 +0pXo+...+ a)lep
Yo=0lx =X + 0nXo+ ... + @2,X),
_ 4.2)
Yp = (DIJ;X = a)ple + a)p2X2 +...+ wprp
Plati:
Var(Y)) = ol Zo;=1;  j=1,...p (4.3)
Cov(Y; Y ) =0/ Zax =0  jk=1,...p (4.4)

Uvedené nekorelované linearne kombinécie Y,,Ys, ..., Y, predstavuji hlavné komponenty,

.....

mensiemu.

Prvy hlavny komponent je linedrna kombindcia Y;, kde je vektor @, urCeny maxima-
lizdciou rozptylu komponentov Y, tj. Var(®!'x), cez vietky vektory @, tak, aby bola splnend
normalizaénd podmienka ®! @, = 1. V pripade, 7e @, je charakteristicky vektor zodpoveda-
juci A,, pre splnenie normalizaénej podmienky je maximalna hodnota rozptylu Y, rovna
najvicsiemu charakteristickému Cislu A, kovarian¢nej matice X. Prvy hlavny komponent,
nych.

Druhy hlavny komponent je linedrna kombindcia Y,, ktord maximalizuje rozptyl Var
(0lx) spliiajici podmienku ®! 0, = 1 a navySe musi byt splnend poZiadavka nekorelovani
veli¢in ¥,,Y, tj. Cov(Y,,Y,) = o, €o zaist'uje kolmost’ oboch hlavnych komponentov. Druhy

J-ty hlavny komponent je analogicky linedrna kombindcia Y;, ktord maximalizuje roz-

ptyl Var(a)jTX) a spiiia obmedzujiice podmienky a)jTa)j =1aCov(Y;,Y) =oprek < j. Na-

41



4.4  Hlavné komponenty

jmenej informécii je teda sustredenych v poslednom komponente.

Kovarian¢nd maticu ¥ m6Zeme napisat’ pomocou spektrdlneho rozkladu ako:

L=PAP' =Y Lwj0f, P'P=PP" =1, (4.5)
kde
M0 .00
0 A ... O
Npp) =1 . 0 .. (4.6)
0 0 Ap

je diagondlna matica radu p, ktord ma na hlavnej diagonéle vSetky zostupne usporiadané

charakteristické ¢isla matice X a P, ,) = (@y,...,0p) je ortogondlna matica, ktorej prvky st

pxp
ortogondlne vlastné vektory X, tj. k-ty stipec matice P je vlastny vektor @ matice X, ktory
prislicha vlastnému ¢islu A a pre ktory platia normalizacné podmienky cokT Ay = 1.

Zo vzt ahu:

p
Sl(A) = Za,’,‘, (4-7)
i=1

kde A je Stvorcova matica typu pxp, stopa matice A (oznacime st(A) ) vyjadruje sicet prvkov

na hlavnej diagonéle, plynie Ze:

st(Z) = st(PAPT) = st(APTP) = st(A) = A1 + ... + 4. (4.8)

Pomocou troch vzt'ahov ([42]], s. 432), ktoré platia pre kovarian¢nd maticu X, si vieme
overit’ platnost’ tvrdeni 4.3|a[4.4] Tieto vyjadrujui, Ze hlavné komponenty st nekorelované
veliciny s varidciami rovnymi vlastnym c¢islam.

Z. geometrického hl'adiska predstavuju hlavné komponenty osi nového stradnicového
systému. Vychiadzame z modelu, v ktorom maji nahodné veliiny X, X;, ..., X}, viacrozmerné
normdlne rozdelenie, tj. predpokladdme, Ze ndhodny vektor x = (X, X5, ...,XPT ) mé p-roz-

merné normélne rozdelenie N,(u,X). Oblast’, v ktorej je hustota ndhodného vektora kons-

tantnd m4 tvar elipsoidy, tj. mnoZiny vSetkych vektorov x takych, pre ktoré plati rovnost’:

x—w) Izt x—p)=c% (4.9)
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kde X' je inverznd matica ku kovarian¢nej matici X. Tieto elipsoidy st centrované v U
s osami +cv/A;®;, kde A; st vlastné Cisla matice X a @; sd im prisldchajice vlastné vek-
tory. Bod leZiaci na i-tej osi elipsoidy bude mat’ stradnice timerné vlastnému vektoru
w; = (@i, Oz, ..., a)l-p)T v sdradnicovom systéme, ktory ma pociatok v [ a osi rovnobezné
s povodnymi osami X, X, ...,X,. Ak poloZzime (i = o, posunie sa systém stradnic do zaci-

atku v nule, méZeme povedat’ Ze:

A =x'y Ik (4.10)

Ak plati pre maticu X vzt'ah tak pre inverzné maticu X" plati:

p
T =PATP =) w0 (4.11)
MbZeme teda povedat’, Ze:

L(a)sz)2+...+i(a)Zx)2, (4.12)

_ 1
A=x"v7Ix=— (0l x)* + " 7,

A

kde @/x, ..., ] x sii hlavné komponenty. S Vyuiitfm plati Ze:

2_i 2 i 2
= g (Y1) +...+Ap(Yp) : (4.13)

Této rovnica definuje elipsoidy v stiradnicovom systéme s osami Y,,Y,,...,Y), leziacimi
v smere prislusnych vektorov @, ..., ®,. Ak je A, najvicsie vlastné ¢islo kovarianénej ma-
tice X, hlavnd os lezi v smere vektora m,. Zostdavajice osi mensSieho meritka sa nachadzaju
v smere vlastnych vektorovas,, ..., ®,. Hlavné komponenty Y,,Y.,...,Y, teda tvora osi elip-
soidy konStantnej hustoty, tj. osi nového siradnicového systému.

Elipsa konstantnej hustoty pre dvojrozmerny nhodny vektor x = (X,,X,)”, ktord ma
pociatok v Ut =0, je zndzornend na obrizku MozZeme vidiet', Ze hlavné komponenty
Y, a 'Y, sme ziskali rotdciou povodného stradnicového systému. Korelacny koeficient p je
tu rovny o, 75 a udava mieru splostenia elipsoidy (napr. p = o zodpoveda kruZnici, naopak

p = 1 priamke).
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h=enx

>\
~7 - = » X

= ,\52'1,\'

Obrazok 8: Elipsa konStantnej hustoty.

4.4.1 Pocet hlavnych komponentov

Ciel’om metddy hlavnych komponentov je zmestit' o najviac informdcii do niekol'’kych
malo novych premennych. VSeobecne mozno dosiahnut’ stav, v ktorom uplny systém vSet-
kych p hlavnych komponentov Y,,Y, ...,Y, dokonale (bez zvySku) vysvetli celkovy rozptyl
povodnych premennych. Ked'Ze hl’addame niZz$i rozmer dat, je vhodné, ked’ celkovo bude
hlavnych komponentov vyrazne menej ako p. Prvé, o €o sa teda budeme vo vysledkoch
zaujimat’ je, nakol'ko je takdto kompresia moznd a kol'ko budeme potrebovat’ vyslednych
komponentov. Hlavnym zdrojom informécii o tejto problematike su publikacie [42]], [43],
[47], [49].

Pre hodnotenie a usporiadanie objektov by bolo zrejme najvyhodnejSie mat’ iba jeden
hlavny komponent, ¢o sa dd vel'mi zriedkavo ocakdvat’. Z hl'adiska grafického zobrazenia
dat by bolo vhodné mat’ najviac tri hlavné komponenty, ale samozrejme zalezi na pocte

povodnych veli¢in. Pre p komponentov plati:

p 14
07 +05+..+0, =Y Var(X;) = +...+ A, = Y Var(¥y), (4.14)
i=1 i=1

to znamend, Ze celkovy rozptyl zékladného siboru ¢i pévodnych ndhodnych veli¢in X, , Xs, ...,

X, zodpoveda celkovému rozptylu hlavnych komponentov.
Zo vzt'ahu [4.7] plynie:
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4 METODA HLAVNYCH KOMPONENTOV

st(X) = iVar(Xi) =st(A) = iVar(Yi). (4.15)
i=1 i=1

Mierou vyznamu (tieZ oznacovanu ako podiel variability) k-teho hlavného komponentu

vzhl'adom k celkovému rozptylu vysvetl'ovanych veli¢in X, ,X;, ..., X, je podiel:

A A A
M+N+...+A, st(T)  st(A)
Ak sucet prvych (najvyssich) podielov variability je dostatoéne blizky jednej, tj. vyja-

k=1,2,...p. (4.16)

drené v percentidch 100% (zvycCajne vSak staci 80% aZ 9go% ), potom moZzeme bez vel'kej
straty informdcie nahradit’ povodnych p premennych tymito prvymi k£ hlavnymi kompo-
nentmi. Vzt'ahy medzi pdvodnymi veli¢inami a hlavnymi komponentmi vyjadruji nasledu-

juce korelacné koeficienty [42]. Povedzme, Ze hlavné komponenty:

Y, = COITX
Y, = (DTX
2 (4.17)
_ T
Y, = o, X
s kovarian¢nou maticou X, potom
Cov(Y;, X;) Aoy oA

= - - k=12, ... 4.18
P = N ar U VarXe)  VAi/ow  vom po B8

st korela¢né koeficienty medzi komponentmi Y; a veli¢inami X, kde Cov(Y;, X;) je kovarian-
cia medzi i-tym hlavnym komponentom a k-tou povodnou veli¢inou.

Ked’'Ze niektoré publikdcie pojmy komponentné skére ¥ a komponentné zat’aze (véhy)
QT neuvadzaji je potrebne tieto pojmy spomeniit’ a vysvetlit' ich vyznam.

Komponentné skére predstavuje siradnice objektov v novom priestore definovanom
hlavnymi komponentmi. Jedna sa teda o hodnoty hlavnych komponentov pre kazdy ob-
jekt, ktoré sa d’alej pouzivajui ako vstupné data aj v d’alSich analyzach (napriklad v analyze
zhlukovej, diskriminac¢nej alebo mnohorozmernej regresii).

Ak oznacime ako x; vektor hodnot i-tého objektu i = 1,...,n, potom projekcie i-tého ob-

jektu na j-tom hlavnom komponente je komponentné skore:

Yj=0] (=% i=1..,n j=1,.,p. (4.19)
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4.4  Hlavné komponenty

Kazdy objekt ma svoj sibor komponentnych skére, pricom pocet komponentnych skore
v tomto stibore zodpoveda poctu hlavnych komponentov. Riadky matice skore tvoria skore
pre jeden objekt a stipce st tvorené vektormi skére, ktoré si ortogondlne a obsahuji skére
vSetkych objektov pre jeden hlavny komponent. Skére objektov na hlavnych komponentoch
sa pouZziva na vykreslenie dat do tzv. rozptylovych diagramov komponentnych skoére.

Matica komponentnych vdh Q7 je transformaénou maticou, ktord prevddza pdvodné
znaky zdrojovej matice X na hlavné komponenty. Vzt'ah medzi pé6vodnymi premennymi
a hlavnymi komponentmi vyjadruji komponentné vahy (zat’aze).

Komponentny véhy st prvky vektora komponentnych vah (stipce matice komponentnych
véah), ktoré sluzia pre lepSie porovnanie vlastnych vektorov kovarian¢nej matice ~X. Kym
prvky vnutri kazdého vlastného vektora su vzdjomne porovnatel'né, nie su porovnatel né
prvky z rdznych vlastnych vektorov. Cim viac prvkov ma vlastny vektor, tym st jeho jed-
notlivé prvky blizsie nule. Z tohto dovodu je pre lepSie porovnanie vhodné pouZivat’ vektory
komponentnych véh, ktoré ziskame vyndsobenim prvkov kazdého vlastného vektora odmoc-

ninou prislusného vlastného ¢isla, tj.

o\ /Ai j=1,..p. (4.20)

Prvky vektora komponentnych vah st stdle vlastné vektory zodpovedajice kovariancne;j
matici. Rozdiel je v§ak v tom, Ze su porovnatel’'né, pretoze ¢im su vicSie, tym vA¢Si vyznam

ma aj zodpovedajtici hlavny komponent.
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5 NEURONOVE SIETE

5 Neuronové siete

Okolo umelych neurénovych sieti je sustredeny vel'’ky zaujem nielen odbornej verejnosti.
Simulécie tychto sieti dosahuju prekvapivo vel'mi slu§né vysledky. Ako uZz bolo povedané,
umelé neurénové siete (d’alej len neurénové siete) su zjednoduSené matematické modely
nervovych systémov Zivych organizmov. Dokazuju teda schopnost’ 'udského myslenia, a to

ucit’ sa [52].

5.1 Histoéria neurénovych sieti

Historia vzniku a stdle pokracujiceho vyvoja neurénovych sieti spada do prvej polovice
20. storocia, kedy bola publikovana prvd praca o neurénoch a ich modeloch ameri¢anom
W. S. McCulloch. V 40. rokoch tohto storocia potom so svojim Studentom W. Pitts vypra-
coval model neurénu, ktory je prakticky pouzivany dodnes. Na zdklade tychto vysledkov
v roku 1958 F.Rosenblatt vytvoril prva funkénu perceptronovu siet’. Tato siet’ mala ale
urcitd nevyhodu, a to Ze nevedela klasifikovat’ linedrne neseparabilné problémy. Vd aka to-
muto faktu zdujem o neurénové siete na dlhi dobu opadol. AZ v polovici 80. rokov doslo
vd’aka skalnym priaznivcom problematiky neurénovych sieti k ich pomyselnej renesancii,
a to ked’ sa objavil prvy model viacvrstvovych neurénovych sieti, ktory problém linedrnej ne-
separability odstranil. Vznikali aj d’alSie typy sieti, ako je Hopfieldova, Kohonenova a d’alSie

[S3].

5.2 Zakladné pojmy

Zékladnym stavebnym funkénym prvkom nervovej sistavy je nervova bunka, tzv. neurdn.
Len mozgova kora Cloveka je tvorend asi 13 az 15 miliardami neurénov, z ktorych kazdy
moze byt spojeny s 5000 inymi neurénmi. Neurdny su samostatné Specializované bunky
urcené k prenosu, spracovaniu a uchovaniu informécii potrebnych pre realizaciu Zivotnych
funkcii organizmu. Struktdra neurénu je schematicky zndzornend na obrazku @

Neurodn je prispOsobeny na prenos signalov tak, Ze okrem vlastného tela, tzv. somatu, ma
aj vstupné a vystupné prenosové kandly: dendrity a axon. Z ax6énu zvycCajne odbocuje rad
vetiev, tzv. termindlov, zakoncenych blanou, ktord sa prevazne styka s vybezkami dendri-

tov inych neurénov. K prenosu informécie potom slizia unikdtne medzi neur6nové rozhra-
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5.2 Zdkladné pojmy

\ synapsie

f . axon

dendrity soma

Obrézok 9: Schematické zndzornenie biologického neurénu.

nia, tzv. (chemické) synapsie. Miera synaptickej priepustnosti je nositel’om vSetkych vyz-
na¢nych informécii po¢as celého Zivota organizmu. Sirenie informécie je umoZnené tym, Ze
soma i axon s obalené membrinou, ktord ma schopnost’ za istych okolnosti generovat’ elek-
trické impulzy. Tieto impulzy su z axénu prenaSané na dendrity inych neurénov synaptic-
kymi branami, ktoré svojou priepustnost’ou urcuju intenzitu podrdzdenia d’alSich neurénov.
Takto podrazdené neurdny pri dosiahnuti urcitej hrani¢né medze, tzv. prahu, samy generuju
impulz a zaist'uju tak $ireniu prislu§né informacie. Po kazdom priechode signdlu sa synaptic-
ka priepustnost’ meni, ¢o je predpokladom pre pamét ové schopnosti neurénov. TieZ sa pre-
pojenie neurénov prerdba pocas zivota organizmu. V priebehu ucenia sa vytvaraji nové

pamét ové stopy resp. pocas zabuidania sa synaptické spoje prerusuju [S4].

5.2.1 Neuron

Zakladom matematického modelu neurénovej siete je umely (formdlny) neurén, ktory
ziskame preformulovanim zjednoduSenej funkcie neurofyzického neurénu do matematicke;j
reci. Jeho Struktdra je schematicky zndzornena na obrdzku

Umely neurén (d’alej len neurén) méa N vSeobecne redlnych vstupov x,, ..., x,, ktoré mode-
luji dendrity. Vstupy su ohodnotené vSeobecne redlnymi synaptickym vahami w,...,wy,

ktoré urCuju ich priepustnost’. V zhode s neurofyzickou motiviciou mdzu byt’ synaptické

48



5 NEURONOVE SIETE

Stu) —

Obrazok 10: Schematické znazornenie umelého neuronu.

vahy zdporné, ¢im sa vyjadruje ich inhibi¢ny charakter.

Véazend suma vstupnych hodnoét predstavuje vnitorny potencidl neurénu:

n
u= Zwixi. (5.1)
i=1

Hodnota vnitorného potencidlu u po dosiahnuti tzv. prahovej hodnoty ® indukuje vystup
(stav) neurénu y, ktory modeluje elektricky impulz ax6énu. Nelinedrny ndrast vystupnej
hodnoty y = S(u) pri dosiahnuti prahovej hodnoty potencidlu ® je dany, tzv. aktivaénou
(prenosovou) funkciou S.

Formalnou tpravou mozno docielit’ toho, Ze funkcia S bude mat’ nulovy prah a vlastny
prah neur6nu budeme chédpat’ ako véhu, tzv. bias d’alSieho formalneho vstupu s konStantnou

jednotkovou hodnotou [54].

5.2.2 Prenosova funkcia neuronu

Vystup z neur6nu moéZeme teda napisat’ ako:

y=3>S (iwixi+®). (5.2)
i=1

Prenosova funkcia neurénu je funkcia, ktord transformuje vstupny signdl na vystupny
signdl v intervaloch 0 aZ 1 a —1 az +1. Tato funkcia mdze byt skokova alebo spojitd a musi

byt monoténna, tzn. Ze priradenie odoziev vystupu na vstup je jednoznacné. Prenosova
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funkcia je teda vel'mi doleZitym prvkom pri praci s neurébnom. Pre spravny chod neur6nu
a neurénovych sieti je dolezité, aku prenosovi funkciu zvolime. Prenosové funkcia udava,
akd bude odozva na vystupe na vstupny podnet. St rézne druhy funkcii u ktorych vSeobecne
plati, Ze ich hodnota ma byt v intervale —1 azZ +1 a Ze maju byt spojité alebo nespojité
prvého radu (bindrna funkcia: o — 1). VoI'ba funkcie zavisi od problému, ktory chceme
rieSit’. Napriklad, ak chceme klasifikovat’, ¢i je vyrobok dobry alebo zly, potom ndm staci
binarna funkcia. Ak by sme pouZili funkciu spojitd, potom musime rozhodnut’, aka jej hod-

nota (0,7;0,8;...) znamend dobry a aka zly [S3].

Najpouzivanejsie typy prenosovych funkcii su:

e skokova,

e linearna,

e logisticka.

Skokova prenosova funkcia nabera iba dve diskrétne hodnoty, a to podl'a toho, Ci je
unipoldrna alebo bipoldrna. Unipolédrna bindrna skokova funkcia nadobida hodnoty o a 1, za-
tial’ Co bipoldrna —1 a +1. Podobné je to aj s logistickymi prenosovymi funkciami. Vystupy
tychto typov funkcii v§ak nadobudaju spojité hodnoty. Logistickd sigmoida ma obor hodnot
z intervalu (0;1), hyperbolicky tangens ma potom interval (—1;+1). Linedrna prenosova
funkcia vykazuje taktiez spojity vystup. Jej transformécia je zrejmd, Ze td istd hodnotu na
vstupe ddva aj na vystupe. Grafickud reprezentaciu vymenovanych prenosovych funkcii zna-
zorfuje obrdzok

Na vystup prenosovej funkcie neurénu ma vel’ky vplyv jeho prah @. Ten do istej miery
ovplyviluje citlivost’ neurénu na vstupné podnety. Ak je prah nulovy, vystup prenosovej
funkcie nabera Standardné hodnoty. Ak sa ale prah nastavi na konkrétnu hodnotu, prejavi
sa to na vystupe neurénu ako posunutie. Tento jav je zrejmy na nasledujicom obrazku [[2]
Definovanim prahu na ind ako nulovid hodnotu, mézeme vyrazne ovplyvnit’ spravanie sa

neurdnu a teda aj celej siete.
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Obréazok 11: Vybrané prenosové funkcie.



5.3 Struktiira a funkcionalita neurénovych sieti
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Obrazok 12: Vplyv zavedenia prahu na vystup prenosovej funkcie.

5.3 Struktira a funkcionalita neurénovych sieti

.....

ju do Struktdr a tym vlastne vytvoria Specificky previazanu siet’. Tato siet’ sa vicSinou sklada
z oblasti s podobnou funkcionalitou, tzv. vrstiev. Neurénovd siet’ je zloZend z jednotlivych
neurénov, ktoré st vzdjomne prepojené a to tak, ze vystup jedného neurénu je vstupom do
vSeobecne 'ubovol'ného poctu neurénov v d’alSej vrstve. Pocet neurénov v jednotlivych
vrstvach a princip ich prepojenia urCuje topoldgiu siete [27]], [28]], [29]]. Pre topoldgiu sieti
plati obvykle pravidlo, Ze kazdy neur6én byva spojeny s kazdym neurénom vo vyssej vrstve.
Existuju vSak aj vynimky, akou je napriklad Hopfieldova siet’ (obrdzok [[3), v ktorej je spo-
jeny kazdy neurdn sa vSetkymi ostatnymi. KaZzdy spoj je navySe ohodnoteny vahami, ktoré
modzu nadobudat’ r6zne hodnoty a vyjadrujd, aky vyznam tento spoj mé pre dany neurdén. To
vSak neznamend, Ze spoj s malou vihou mdZeme zanedbat’, pretoze nevieme, aky vplyv ma
tento vstup na celkovu €innost’ siete [S3l].

U viacvrstvovych siet'ach plati, Ze prva vrstva je vzdy vetviaca, o znamend, Ze neurony
vo vstupnej vrstve len distribuujid vstupné hodnoty do d’alSej vrstvy [53]. Vrstvy bezpros-
tredne po vstupnej vrstve su nazyvané skryté vrstvy, ktorych byva vo viacvrstvovej sieti
hned’ niekol'’ko. Za vystupnu vrstvu byva oznaCovana posledna vrstva siete, ktord na svojom
vystupe predkladd vystup celej siete.

Problém vhodného poctu vrstiev u viacvrstvovych sieti bol "vyrieSeny" az v druhej polo-
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} Vystupna vrstva

i Skryté vrstvy

} Vstupna vrstva

Obrazok 13: VSeobecna Struktira viacvrstvové neurénovéj siete.

vici dvadsiateho storoia. Vlastnd funkcia neurénovej siete je v podstate v transformacne;j
funkcii, ktord prirad’uje istému vstupnému obrazu vystupny obraz. Ddkaz matematického
charakteru o takejto funkcii nebol dlho k dispozicii. Kolmogorovov teorém o rieseni trinds-
teho Hilbertového problému aplikovaného na neurénové siete viedol k poznatku, Ze k aproxi-
macii 'ubovol'nej funkcie neurénovou siet’ ou staci, aby mala minimélne tri vrstvy s odpove-
dajicim poctom neurénov v kazdej vrstve. BohuZial’, dokaz z ktorého plynie vysSie spomi-
nany pocet vrstiev, ndm ni¢ nehovori o po¢te neurénov v tychto vrstvach, ktorych pocet by

bol z hl'adiska rieSenie daného problému optimalny [S3]].

5.4 Ucenie siete

Uciaca sa schopnost’ neurénovych sieti spociva prave v moznosti menit’ vSetky vahy
v sieti podl’a vhodnych algoritmov na rozdiel od biologickych sieti, kde schopnost’ sa ucit’ je
zaloZend na moZnosti tvorby novych spojov medzi neurénmi. Fyzicky st teda obe schopnosti
ucit’ sa zaloZené na rozdielnych principoch, avSak z hl'adiska logiky nie.

Algoritmus sa zvyc€ajne deli na dve fazy a to na fazu aktivanu (rozhodovaciu) a adap-
taCnu (uciacu sa), ktoré k svojej ¢innosti potrebuju trénovaciu mnoZinu. Trénovacia mnoZina
je skupina vektorov obsahujica informécie o danom probléme pre ucenie. Ak ucime siet’

s ucitel’om, potom su to dvojice vektorov vstup — vystup. Ak uc¢ime siet’ bez ucitel’a, potom
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trénovacia mnoZina obsahuje len vstupné vektory. Ak pouZivame len fazy aktivacné, potom
hovorime o rozhodovani. Této fdza sa pouZiva samostatne iba vtedy, ked’ je siet’ naucena.
Cyklické striedanie oboch faz je vlastne ucenie.

Aktivacna faza je proces, pri ktorom sa predloZeny vektor informdcii na vstup siete pre-
pocita cez vSetky spoje, vratane ich ohodnotenia vdhami aZ na vystup, kde sa objavi odozva
siete na tento vektor vo forme vystupného vektora. Pri uceni sa tento vektor porovnd s vek-
torom origindlnym (pozadovanym, vystupnym) a rozdiel medzi oboma vektormi (lokdlna
odchylka — chyba) sa uloZi do pamit ovej premenne;.

Adaptacnd faza je proces, pri ktorom je minimalizovana lokalna chyba siete tak, Ze sa
prepocitavaji véhy jednotlivych spojov smerom z vystupu na vstup s ciel’om ¢o najvacsej
podobnosti vystupnej odozvy s origindlnym vektorom. Po tej sa opit’ opakuje aktivacna
faza. Dal§f ziskany rozdiel (lokdlna odchylka) sa pripoita k predchadzajicemu, atd’. Ak
sa tymto postupom prejde cez celd trénovaciu mnoZinu, je hotové jedna epocha. Celej sume
odchylok za jednu epochu sa hovori globdlna odchylka — chyba. Ak je globdlna odchylka
menSia ako nami poZzadovana chyba, potom sa proces ucenia skonéi. Z vysSie popisaného
je vidiet’, Ze proces ucenia sa nie je ni€ iné, neZ prelievanie informdcii zo vstupu na vystup
a naopak.

To, Ci sa siet’ nauci spravnym odozvam na dané podnety, zavisi na viacerych okolnostiach.
Na mnoZstve vektorov a ich vel'kosti, topoldgii siete, odliSnosti charakteristickych vlastnosti

jednotlivych tried, priprave trénovacej mnoziny a inych [S3l.

5.4.1 Algoritmus Back-Propagation

Specifickym a v poslednej dobe ¢asto pouZivanym algoritmom, o sa tyka u¢enia neurd-
novych sieti, je tzv. Back-Propagation algoritmus — spétné Sirenie (propagacia) chyby. Ite-

rativny gradientny algoritmus ucenia, ktory minimalizuje hodnotu chybovej funkcie.

Princip Back-Propagation:
Adaptacny algoritmus spitného Sirenia chyby je pouzivany v pribliZzne 80% vSetkych apli-
kéacii neurénovych sieti. Samotny algoritmus obsahuje tri etapy: dopredné (feed-forward)

Sirenie vstupného signdlu trénovacieho vzoru, spitné Sirenie chyby a aktualizaciu vdhovych

hodn6t na spojeniach.
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Pocas dopredného Sirenia signalu dostane kazdy neurdn vo vstupnej vrstve vstupny signél
a sprostredkuje jeho prenos k vSetkym neurénom vntitornej vrstvy. Kazdy neurén vo vnu-
tornej vrstve vypocita svoju aktiviciu a posle tento signdl vSetkym neurénom vo vystupnej
vrstve. Jednotlivé neurény vo vystupnej vrstve vypocitaji svoju aktivaciu, ktord zodpoveda
jeho skutocnému vystupu po predloZeni vstupného vzoru. V podstate tymto spdsobom
ziskame odozvu neurdnovej siete na vstupny podnet dany vybudenim neurénov vstupnej
VIStVy.

Pocas adaptacie neurénovej siete metddou Back-Propagation su porovnavané vypocitané
aktivicie s definovanymi vystupnymi hodnotami pre kazdy neurén vo vystupnej vrstve a pre
kazdy tréningovy vzor. Na zdklade tohto porovnania je definovand chyba neurénove;j siete,
pre ktoru je vypocitany faktor 0, ktory zodpoveda Casti chyby, ktora sa Siri spétne z daného
neurénu ku vSetkym neurénom predchéddzajiicej vrstvy a maji s tymto neurénom definované
spojenia.

Uprava véhovych hodndt na spojenie medzi konkrétnymi neurénmi a vy$Sou vrstvou po-

tom zavisi na zodpovedajicom faktore 6 a aktivacidch neurénov v danej vrstve [S5]].

Odvodenie algoritmu Back-Propagation:

K tdspesnému nauceniu neurénovej siete (v pripade ucenia s ucitel'om) je potrebnd tzv.
trénovacia mnoZzina. Kazdy vzor trénovacej mnoZiny opisuje akym spdsobom su vybudené
neurény vstupnej a vystupnej vrstvy. Formdlne mdZeme za trénovaciu mnoZinu 7' povaZo-
vat’ mnoZinu prvkov (vzorov), ktoré su definované usporiadanymi dvojicami nasledujicim

spOsobom [S3]:

T = {xlk], dk]} . (53)

kde N je pocet prvkov (dvojic), x[k| je k-ty vstupny vzor a d[k| je k-ty vystupny vzor. Od-

chylka medzi vystupnou odozvou a poZadovanym origindlom je dand vzt'ahom:

E(k) =

| —

ibwm—awf, 5.

kde y;(k) je odozva na vstupny k-ty vektor a d;(k) je pozadovany vystupny vzor. Chyba E (k)
je chyba za jeden jediny vektor (k-ty) cez vSetky jeho prvky (j = 1 aZ m) a na jej vypocet

moZno pozerat’ ako na prvy krok spiatného chodu. Globdlna chyba (chyba za celu trénovaciu
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5.4 UCcenie siete

mnoZzinu, teda za jednu epochu) je potom dand vzt ahom:

N
Er=Y E(k), (5.5)
k=1

kde N je pocet dvojic vektorov v trénovacej mnoZine a byva tiez oznacovand ako energeticka
funkcia. Jediny parameter (ak vynechdme prah neurénu a strmost’ jeho prenosovej funkcie),
ktory mozno menit’, je vdha kazdého spoja.

K tomu, aby sme dobre rozumeli nasledujicim odvodenim, si musime urcit’ v§eobecnejsi
popis jednotlivych premennych. Pamitajme si, Ze wiLj je vaha, ktord je v L-tej vrstve, pocita-
Juc od vystupnej vrstvy nadol smerom k vstupnej. Tato vdha spdja i-ty neurdn v tejto vrstve

s j-tym neurénom vo vrstve L+ 1. Vystup z tohto i-tého neur6nu bude yiL a suma vstupov:

vl =Y vk —ef, (5.6)
m

kde @iL je prah neurénu i vo vrstve L. Pre vystupnu vrstvu teda plati L = o, pre najbliZsie
nizSie L = 1, atd’. Vyssie uvedend rovnica (5.6)) plati pre vrstvu L = o.

Uvazujme iba s jedenym neurénom. Ten, ako vieme, sa skladd z ohodnotenych vstupov
ich sumy a prenosovej funkcie. Hodnota prahu sa rovnd o. Vlastna zavislost’ zmeny chyby
na véhe je dand vzt'ahom:

%, (5.7

Wi
¢o ndm urcuje lokdlny gradient energetickej funkcie. Neurdn sa da rozloZit’ na tri Casti: na
vstupy ohodnotené vdhami, prenosovu funkciu, rozdielom medzi vystupom a poZadovanou

odozvou. Premennd y tu zastupuje sumu vSetkych vstupov, w;; je prislu$nd vaha daného

spoja a y; je vystupnd hodnota prenosovej funkcie neurénu vo vystupnej vrstve:

JE(k) OJE 9y} oy}
8w?j 8y? 81//10 (9w9j.
ZloZenim tychto medzivysledkov tak dostaneme rovnicu kde 0 je chyba vystupného

(5.8)

neurénu. Tato chyba, ktord zdvisi aj na prenosovej funkcii neurénu, je pocitand pre kazdy

neurdén vystupnej vrstvy.

JE(k) _JE(k) | 0.1
W0 o y;=26y; (5.9)

tj
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5 NEURONOVE SIETE

Po tom, ¢o sme spocitali gradient chybovej funkcie, mdzeme pristupit’ k vypoctu prirastku
vahy tohto spoja podl'a rovnice [5.10] Parameter r znamend vSeobecne opravu vih v epoche

t(0; max. epoch).

Awdi(t) =8P (1)y] () + pAwd;(t — 1), (5.10)

kde p je momentum (zotrvacnost’) a 1] parameter ucenia. Aktualizcia véh sa potom vykona

podI’'a nasledujiceho vzt’ahu [55]):

Aw(i(t 4 1) = wii (1) + Awli(1). (5.11)

Vypocet novych véh pre d’alSie nizSie vrstvy je podobny. Musime si ale uvedomit’, Ze
vo vysSej vrstve mdZe byt’ viac neurénov, a preto sa bude vystup skrytého neurénu vetvit’.
Z tohto dovodu je hodnota 81 dand si¢tom prispevkov wif 15kL+1 od vSetkych neurénov

vySsSej vrstvy siete [52].

5.5 Rozdelenie sieti

Neurénové siete je mozné Clenit’” podl'a mnohych rdéznych kategérii. Pre pochopenie
problematiky si postaci predstavit’ zdkladné aspekty, ako je pocet vrstiev, §tyl uCenia a algo-

ritmus ucenia.

5.5.1 PodPa poctu vrstiev

Podl'a poctu vrstiev delime neurénové siete na:

e siete s jednou vrstvou,

e siete s viacerymi vrstvami.

Delenie podl'a poctu vrstiev znamend, Ze rozliSujeme z kol'kych vrstiev sa dand siet’
sklad4. Existuju siete s jednou vrstvou, s dvoma, troma a viacerymi vrstvami. Siete s jed-
ova siet’, ktoré majui svoj Specidlny uciaci sa algoritmus a topoldgiu, zatial' o pre siete
s tromi a viac vrstvami sa zvycajne pouZziva klasickd viacvrstvova siet’ s algoritmom Back—

Propagation [33]].
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5.5 Rozdelenie sieti

5.5.2 PodPa stylu uéenia
Podl’a $tylu ucenia rozozndvame siete s u¢enim:
e deterministickym,

e stochastickym.

Styl uCenia v podstate znamend, ako sa pristupuje k zisteniu véh siete. V pripade, Ze
sa jednd o zistenie vypoctom, potom hovorime o deterministickom Style ucenia. Ak su vSak
vahy ziskavané pomocou generatora ndhodnych ¢isel, potom hovorime o stochastickom §tyle

ucenia. Tento spOsob ziskania vah siete sa zvyCajne pouZziva len pri Starte siete [S3]].

5.5.3 PodPa algoritmu ucenia

Podl’a typu algoritmu rozliSujeme neurénové siete s u¢enim:
e s ucitel’'om,
e bez ucitel’a.

Ucenie neurénovej siete s ucitel’ om znamend, Ze sa siet’ snazi prisposobit’ svoju odozvu
na vstupné informadcie tak, aby sa jej momentélny vystup ¢o najviac podobal poZadovanému
originalu.

Ucenie bez ucitel’a je proces, v ktorom siet’ vychddza z informécii, ktoré st obsiahnuté

vo vstupnych vektoroch [53]].
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6 NAVRH METODY NA KLASIFIKACIU

Experimentalna cast’ prace

6 Navrh metody na Kklasifikaciu

Névrh metddy na klasifikaciu akustickych signadlov v doprave je zobrazeny na obrazku
S touto metédou sa ndm podarilo dosiahnut’ najvicsiu dspesnost’ klasifikdcie akustického

signdlu.

Frekvencna Casove
analyza okno

Redukcia | Neuronova
dat | siet

Obréazok 14: Blokové schéma navrhnutej metddy na klasifikéciu.

Navrhnutd metdda je zloZend s nasledujicich krokov. VyuZitie frekvencnej analyzy, ktora
sliZi na ziskanie nosnych frekvencii z akustického signdlu. V rdmci experimentov sme
vyskusali rozne frekvencné analyzy a postupy, z ktorych sa najlepsie osvedcili frekvencné
filtre. Hlavne kvoli ich rychlej odozve a nizSej vypoctovej naro¢nosti. Vytvorenim ¢asového
okna sme schopny uchovat’ Casové zmeny signalu. Uchovanie tychto zmien je dolezité, lebo
priebehy akustickych signalov nie su jednordzové udalosti, teda je potrebné uchovévat’ ich
zavislost’ v casovom slede (napriklad zvuk sirény). Tiez je potrebné data s ktorymi pracu-
jeme redukovat’ a zachovat’ ich nosnu informéciu. Na tito redukciu bola pouzitd metéda
hlavnych komponentov. Redukcia dét je potrebnd na rychlejSie spracovanie a vyhodnotenie
dat, ktoré prebieha v neurénove;j sieti. Taktiez tato redukcia spdsobuje, Ze nie je potrebné,

aby neurénov4 siet’ bola robustnd. Neur6nova siet’ je dopredného typu a vyuziva algoritmus
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Back—Propagation. AvSak je mozné vyuzit' aj iné typy neurénovych sieti a algoritmov. Pre
jednotlivé bloky navrhnutej metddy boli vytvorené experimenty, ktoré sluzili na overenie

jednotlivych krokov.

7 Rozne metody Klasifikacie akustického signalu

V experimentélnej Casti prace boli vyskuSané rozne druhy experimentov, ktoré sluzili
na dosiahnutie ciel'ov price. Podstatné experimenty st jednotlivo opisané a kazdy jeden
experiment nds posunul blizSie k zadanym ciel’ om price. So splnenim ciel’ov prace uzko

suvisi aj prinos prace.

7.1 Klasifikacia s vyuzitim rychlej Fourierovej transformécie

Vstupny signal
FFT(Pocet

f =16 000Hz koeficientov = 80) |
(3 vstupy) ‘

Identifikacia

Obrazok 15: Blokova schéma experimentu s pouZzitim FFT.

V tomto experimente sme vyuZili prostredie Matlab, v ktorom sme realizovali FFT na
vybranych signdloch. Zamerali sme sa hlavne na analyzu jednotlivych signédlov a ndjdenie
nosnych frekvencii pre tieto signdly. Na zaciatok sme overili akusticky signdl sirény, ktora
ako vieme ma frekvencny rozsah od 600 Hz do 1350 Hz. Tymto spdsobom sme sa mohli
zamerat’ na parametre ako su pocet bodov FFT, akd ma byt vzorkovacia frekvencia pre
signal, energia signlu a iné. Dal$fm krokom v pokuse bolo tieto zistenia vyskii$at’ na inych
signdloch ako je akusticky signdl stojaceho auta, motorovej pily, vetra a iné. Tento experi-
ment zahfnial aj to, ¢i sme schopny nastavit’ niektoré parametre (pocet bodov FFT, vzorkova-
cia frekvencia, energia signdlu a iné) tak, aby Matlab po spracovani akustického signélu bol
schopny vyhodnotit’ tento signdl a podl’a nastavenia parametrov urcil, ¢i sa jednd o sirénu

alebo iny akusticky signal.
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7 ROZNE METODY KLASIFIKACIE AKUSTICKEHO SIGNALU

Tento experiment ndm pomdha urcit’, kde sa v akustickom signale nachddzaji nosné
frekvencie a otestovanie tychto nosnych frekvencii pre vybrany signél s parametrami: vzorko-
vacia frekvencia nastavend na 16kHz, pocet FFT koeficientov je 80 z ktorych je potrebnych
len prvych 40 kvoli zrkadleniu sa signdlu vo frekvencnom spektre.

Aby sme boli schopny si tento experiment lepSie predstavit’, uvedieme ho na priklade
s vyuZitim sirény. Na obrazku|16|je zobrazeny signal sirény dizky 3,3 mintty s jeho priebe-
hom normovanym na intervale (—1;+1), taktieZ je tu zobrazend energia signdlu. Tato en-
ergia je zobrazend po blokoch o vel’kosti 100 ms do ktorych bol signdl rozdeleny. V tomto
pripade vyuZivame energiu signélu, takym sposobom, Ze ak bola energia pod prahovou hod-
notou (napr. v signdly sa nenachddza nosnd frekvencia ale len Sum) sa tato Cast signdlu

nevyhodnoti. Posledn4 je zobrazena na tomto obrazku FFT celého signdlu.

0 05 1 15 2 25 3 35
signal plot «10%
1F] T T
O . ;
&
=l MMWW
5 0 L
0 500 1000 1500 2000 2500
energy
10000 ' ; . . : . .
4
= 5000
2]
U D i [l i i i i i

1] 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000
frequency Hz

Obréizok 16: Dizka nahratého signdlu sirény 3,3 mintty a jeho priebeh, energia a FFT akus-

tického signalu.

Tymto sposobom sme schopny urcit’ nosnu frekvenciu signdlu, ale je potrebné tento
signdl eSte vyhodnotit’. Vyhodnotenie signdlu sme spravili tak, aby program v Matlabe
urcil, kde v nahrdvke sa nachddza vybrany signdl. Pre FFT mdzme vidiet', Ze nosny signél

sa nachddza priblizne pri frekvencii 1kHz. To vieme aj z definicie sirény (600 — 1350Hz).
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7.2 Klasifikdcia s vyuZitim frekvencnych filtrov

Nésledne program v Matlabe urcil, kedy sa tam tento signdl nachddza. Tym sme overili
nosnu frekvenciu signdlu. Overenie bolo spustené tak, Ze sa pustil akusticky signdl a pro-
gram v Matlabe nahrdval pomocou mikrofénu a nasledne vyhodnotil, kde sa tento signal

nachddza v nahrdvke. Takéto vyhodnotenie je zobrazené na obrazku spolu so znazor-
nenym frekven¢nym spektrom.

Recording of siren: 2,80 s
1500 . . ; .

1000 ||

Qutput

|
500 F | |

\.\\ j.- |
0 ] |\"-- L 1 1 i I ="\ Lo
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000

frequency Hz

Obrazok 17: Spektrdlna vykonovd hustota sirény a otestovanie FFT pre akusticky signal
sirény.

7.2 Klasifikacia s vyuzitim frekvenénych filtrov

Experiment vychddzal z predpokladu, Ze vypocet frekvenénych koeficientov pomocou

FFT bude nahradeny vypoctom tychto koeficientov pomocou frekvenénych filtrov. Hlavne
preto, Ze vypocet frekvenénych koeficientov pomocou filtrov je mozné realizovat’ rychlejSie
ako vypocet koeficientov pomocou FFT. TaktieZ kvoli moZnej implementécii do senzorového
nodu bolo potrebné cely experiment realizovat’ mimo programu Matlab. Ako programovaci

jazyk bol zvoleny jazyk C++. V prvotnom pokuse sme sa zamerali na vytvorenie podobnych

62



7 ROZNE METODY KLASIFIKACIE AKUSTICKEHO SIGNALU

Vstupny signal | Banka frekvencnych

f =16 000Hz - filtrov ( pocet80= —— Identifikacia

(3 VStUpy) 200 HZ)

Obrazok 18: Blokova schéma experimentu s pouZzitim frekvenénych filtrov.

koeficientov ako sme to dokdzali pomocou programu v Matlabe. Na obrdzku|[I9]st zobrazené

niektoré filtre spolu s ich priebehom signalu a spektrogramom.
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Obrazok 19: Zobrazené su rozne frekvencné filtre, ich priebeh signdlu a spektrogram,

priebeh zndzorniuje Casovy usek sirény.

Z obrézku [19] vyplyva, Ze pre filter ktory je naladeny na vysSie frekvencie sa energia
znizuje. Rozdelenie frekvenéného pasma bolo zvolené podobne ako pri FFT. Na pokrytie
frekvencného pasma 8 kHz sme pouzili 40 frekvencnych filtrov a frekvencia vzorkovania
ostala nastavend na 16 kHz. TakZe kazdy filter pokryval pasmo 200 Hz.

Na obrazkoch[20]az[23]je zobrazeny vystup z filtrov a ich ndslednd reprezentdcia pomocou
FFT vo frekvenénom spektre.

Ako bolo spomenuté na zaciatku, tento experiment mal nahradit’ FFT koeficienty za filtre.
Co sa ndm aj podarilo. Ked’ sme si nastavili parameter pre intenzitu v danom frekvenénom

filtri, tak program odpovedal, Ze sa tam dand, resp. nosnd frekvencia nachddza. Z pred-
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7.2 Klasifikdcia s vyuZitim frekvencnych filtrov

Frekvencna analyza = B
1000HZ 2000Hz 3000Hz 4000HZ Hz 6000HZ 7000HZ 8000HZ
Kurzor: 2032 Hz (B6) = -87d8  (Lokine ) maximum: 1965 Hz (B6) = -87,0 d&
Aigoritmus: | Spektrum v | Velkost: |1024 v Exportovat’.. Prekresit’
Furkda: Hamming okno ~| Os: Lineama frekvenda M Zawriet Mrieky (]

Obrazok 20: Frekvenc¢ny filter nas-
taveny na frekvenciu 200 Hz a jeho

vystup zobrazeny pomocou FFT.

Frekvencnd analjza =

1000Hz ~ 2000H  3000HZ  4000Hz ~ 5000Hz  6000Hz  7000HI BOOOHZ
Kurzor: 29 Hz (A0} = 69 dB  (Lokdine ) maimum: 60 He (A1) = -63,1d8

Algoritmus: | Spektrum v/ vellost: 1024 v| | Exportovat. Prelesit’

Furkcia: | Hamming okno v| os linedrma frekvenca v Zavriet Mriesky [V]

Obrazok 21: Frekvencny filter nas-
taveny na frekvenciu 800 Hz a jeho

vystup zobrazeny pomocou FFT.

Frekvenéna analyza - olEE Frekvencné analyza - °
5148
5308 | 5408
l 5708
I 6308
I 6608
-5948
I el
7508 1 l‘I
‘I LIRS |
o J
MW;I“
I |
1000HZ ~ 2000Hz  3000Hz  4000HZ HZ  6000H  7000Hz 8000HL 1000Hz  2000Hz Wz | 4000Hz  S000Hz  6000Hz  7000Hz 8000Hz
Kurzor: 3566 Hz (47) =89 d5  (Lokéine ) maximu: 3535Hz (A7) =90,1.08 Kurzor: 6536 Hz (6%5) = 575 {Lokélne ) maximum: 6527 Hz (G#8) = 67,75
Agortmus: | Spektrum v/ veliost: | 1024 v | Exportovat. Agoritmus: | Spektrum v velkost: [1024 v | Exportovat. prefesit’
Funkda: Hamming okno v/ os Linedrma frekvenda v Zavriet! Wriezky [¥] Funkgia: Hamming okno v| os Linedma frekvencia v Zavriet’ Mriezky [¢]

Obrazok 22: Frekvencny filter nas- Obréazok 23: Frekvencny filter nas-

taveny na frekvenciu 3800 Hz a jeho taveny na frekvenciu 8000 Hz a jeho

vystup zobrazeny pomocou FFT. vystup zobrazeny pomocou FFT.

chddzajuceho prikladu so sanitkou, ak berieme frekvencény filter nastaveny na 800 Hz a hod-
nota na vystupe filtra prekrocila ur¢itd hodnotu, program hlasil, Ze sa v signdle prave nachadza
akusticky prejav sanitky. AvSak nastavenie parametrov prebiehalo tak, Ze uZivatel musel
odhadnut’ hodnoty tychto parametrov. Teda, ak bolo potrebné zmenit’ frekvenciu aj hodnotu
pri ktorej program hlasil, Ze naSiel zhodu, stdle to bolo na uZivatel'ovi, ako to platilo pre

parametre experimentu s FFT koeficientami.
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7 ROZNE METODY KLASIFIKACIE AKUSTICKEHO SIGNALU

7.3 Klasifikacia s vyuzitim neurdénovej siete

V tomto experimente sme sa zamerali na pridanie neurénovej siete, ktord by bola schopna
identifikovat’ jednotlivé akustické signdly. Rozhodli sme sa vytvorit’ dva scendre pre experi-
menty. Prvy experiment pre ktory vstupom do neurénovej siete si FFT koeficienty (obr. [24).

Druhy experiment pre ktory vstupom budu vysledky z frekvenénych filtrov (obr. 25)).

Vstupny signal
f = 16 000Hz FFT(Pocet

koeficientov = 80)
(3 vstupy)

Neurdnova siet

Klasifikacia (95%)
(40 - 64 - 3)

Obrazok 24: Blokova schéma experimentu s FFT koeficientami a neurénovej siete.

Ako je zobrazené na blokovej schéme experimentu pre FFT koeficienty (obr. [24)) spolu
s neurénovou siet’ ou, Uspesnost’ experimentov zdleZala od viacerych parametrov zobraze-
nych v tabul’ke V tabul’ke su hodnoty parametrov experimentu, ktory mal najvicsiu
uspesSnost’, a to 95%. Tomu zodpoveda aj vysledok v blokovej schéme. Je nutné podotknut’,
Ze tieto parametre sa kazdym pokusom naucit’ neurénovi siet’ klasifikovat’ akustické signdly
rozne menili.

K experimentu je treba eSte dodat’, Ze vstupné data sa menia kazdych 100 ms, a teda
samotné vyhodnocovanie vysledkov prebiehalo kazdych 100 ms. V tomto experimente sa
nam podarilo uspesne klasifikovat’ vstupny akusticky signdl pomocou FFT koeficientov na
95%.

Ako je zobrazené na blokovej schéme experimentu pre frekvencné filtre (obr. [25]) spolu
s neurénovou siet’ou, tspeSnost” experimentov zdleZala od viacerych parametrov zobrazenych

v tabul’ke 3] V tabul’ke st hodnoty parametrov experimentu, ktory mal najvacsiu dspesnost’
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7.3 Klasifikdcia s vyuZitim neurdnovej siete

Tabul'ka 2: Parametre experimentu s FFT koeficientami a neurénovou siet ou.

Frekvencia vzorkovania 16 000 Hz
Pocet vstupov 3

Pocet FFT koeficientov 80

Pocet vstupov do NN 40

Pocet skrytych vrstiev NN 1

Pocet neurénov v skrytej vrstve NN | 64

Vstupny signal Banka frekvencnych

f =16 000Hz ———| filtrov ( pocet 80 =

(3 VStUpY) 200 HZ)

Neurdnova siet

Klasifikacia (96%)
(40 - 64 - 3)

Obrazok 25: Blokovd schéma experimentu s frekvencnymi filtrami neurénovej siete.

a to 96%, comu zodpovedd aj vysledok v blokovej schéme. Opit’ je nutné podotknut’, Ze
tieto parametre sa kazdym pokusom naucit’ neurénovu siet’ klasifikovat' akustické signaly
rdzne menili.

V tom pripade tiez vyhodnocovanie prebiehalo kazdych 100 ms. Tak isto sa menili aj
vstupne ddta. V tomto experimente sa nim podarilo dspesne klasifikovat’ vstupny akusticky
signdl pomocou frekvenénych filtrov na 96%.

Vysledky experimentov boli pomerne tispeSné, ale nastali problémy v redlnych podmien-
kach. Hlavne preto, Ze vyhodnotenie signdlu prebiehalo kazdych 100 ms a bolo problem-
atické urcit’, ¢i ide o skutocny akusticky signdl, ktory sme hl'adali alebo len o akusticku

anomaliu, ktord trvald len 100 ms a potom skoncila. Z tohoto dovodu sme potrebovali za-
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Tabul’ka 3: Parametre experimentu s frekvencnymi filtrami a neurénovou siet’ ou.

Frekvencia vzorkovania 16 000 Hz
Pocet vstupov 3

Pocet frekvencnych filtrov 80

Pocet vstupov do NN 40

Pocet skrytych vrstiev NN 1

Pocet neurénov v skrytej vrstve NN | 64

chovdvat’ Easovi postupnost’ dat. Potrebovali sme vytvorit” d’alsi experiment. Dalsim zis-
tenim pri tomto experimente bolo, Ze odozva frekvencnych filtrov je rychlejSia ako vypocet
FFT koeficientov. Z tychto dovodov sme d’alej pracovali uz len s frekvencnymi filtrami

a vytvorili novy experiment s casovym oknom.

7.4 Klasifikacia s vyuzitim ¢casového okna

Ako sme spomenuli, je potrebné zachovévat’ Casovu postupnost’ dat a vyhodnocovat’ tieto

.....

Vstupny signal

Banka frekvencnych Okienko (velkost: 4
f=44100 Hz > filtrov ( pocet 200 = | - sekundy, nove data:
(3 vstupy) 220,5 Hz) 200 ms)

Neurdnova siet

Klasifikacia (48%)
(2000 - 240 - 3)

Obrazok 26: Blokova schéma experimentu s pouzitim banky filtrov, ¢asovym oknom

a neurénovej siete.

Z blokovej schémy experimentu je vidiet', Ze boli zmenené niektoré parametre. Jedna

sa hlavne o zmenu vzorkovacej frekvencie signdlu z 16000 Hz na 44100 Hz, a to z toho
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dovodu, aby sme mohli pokryt’ vicsie frekvencné pasmo. Prikladom, preco sme zvacsili
toto frekvencne pdsmo, moze byt’ napriklad frekvencnd charakteristika bieleho Sumu, ktora
je zobrazena na obrdzku Dal$ou zmenou bolo, Ze sme zvysili poet filtrov z pdvodnych
80 na 200, a to z dévodu zachovania ich padsma filtrovania na priblizne 200 Hz. V tomto
experimente sa vel'’kost’ pasma filtracie frekvencnych filtroch nemenila. Parametre, ktoré
boli variabilné sd: robustnost’ neurénove;j siete (pocet neurénov, pocet skrytych vrstiev, atd’.)
a vel'kost’ Casového okna. VSetky parametre najispesSnejSieho experimentu st zobrazené

v tabul’ke 4l

0.5

Intenzita -

Cislo filtra

100 x

15 Pocet vzoriek

20

v okne

Obrazok 27: Casové okno, zdznam bieleho Sumu, 4 sekundy.

Parametre, ktoré sme menili, boli vel'’kost’ okna v rozmedzi 100 ms az 4 sekundy, ro-
bustnost’ neurénovej siete — pocet neurénov od desiatok do tisicov a pocet skrytych vrstiev
v rddoch jednotiek. Za predpokladu, Ze vel'’kost’” Casového okna nastavime na 100 ms je
mozné povedat’, Ze sa jednd o predosly experiment s frekvenénymi filtrami. Zhodovali sa tu
aj vysledky, priblizne 95%. Ulohou tohoto experimentu bolo vytvorit' ¢o najvi¢sie Casové
okno, ktoré by zachytdvalo Casovi postupnost’ dat. Pri vel'’kosti casového okna 4 sekundy
uspeSnost’ experimentu rapidne klesala. Neurénova siet’ nebola schopnd identifikovat’ jed-
notlivé akustické signdly. Vel’kost’ neurénove;j siete zacala rapidnym spdsobom narastat’ a na

rychle vyhodnotenie nie je vhodné mat’ robustnu siet’. Preto sme sa zamerali na redukciu
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Tabul'ka 4: Parametre experimentu s frekvenénymi filtrami, ¢asovym oknom a neurénovou

siet’ou.
Frekvencia vzorkovania 44 100 Hz
Pocet vstupov 3
Pocet frekvencnych filtrov 200
Vel'kost’ ¢asového okna 4 sekundy
Pocet vstupov do NN 2000
Pocet skrytych vrstiev NN 1
Pocet neurénov v skrytej vrstve NN | 240
Uspesnost’ 48%

vstupnych dat do neurénovej siete.
S ohl’adom na tieto skuto¢nosti sme boli niteny zasadnym spdsobom redukovat’ vstup do
neurénovej siete a teda sme vytvorili experiment s metédou hlavnych komponentov, ktora

by mala byt’ schopnd tento vstup redukovat’.

7.5 Klasifikacia s vyuzitim hlavnych komponentov

Experiment bol tuspes$ny v uspesnej identifikdcii viacerych signdlov (nie len 3 ale uz 9
vstupnych akustickych signdlov), ale aj v redukcii nosnej informdcie v datach. BliZsie ho
priblizime v jednotlivych bodoch.

Ako bolo spomenuté na konci predchddzajiceho experimentu, pridanim metddy hlavnych
komponentov na redukciu vel’kosti vstupnej matice do neurénovej siete, sa nim podarilo
uchovat’ nosnu informéciu signdlu a aj niekol’ kondsobne redukovat’ dita potrebné na tispesSnu

identifikdaciu. Blokova schéma tohto experimentu je zobrazend na obrazku

7.5.1 Vstupna databaza

Vstupnd databédza sa vytvara ndhodnym pristupom k datam, z ktorych sa naplni jedno
casové okno. Nahodnym pristupom sa vyplni d’alSie okno. Tymto sp6sobom sa to opakuje,
kym sa nevytvori vstupny stream dit. Vytvoria sa dva ndhodné vstupné streamy, a to pre
testovanie a trénovanie.

V experimente bolo potrebné vyuZivat' takzvané raw data (data bez hlavicky), ktorych
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Vstupny signal

(9 vstupov)

Banka frekvenénych
f=44100 Hz = filtrov ( pocet 200 = -
220,5 Hz)

Okienko (velkost: 4
sekundy, nove data:
200 ms)

PCA (2000 - 95)

Neurdnova siet
(95-95-9)

Klasifikacia (98%)

Obrazok 28: Blokova schéma vysledného experimentu.

jednotlivé parametre st zobrazené v tabul’ke [5]

Tabul’ka 5: Parametre vstupnych dat

Pocet kanalov

Jeden kanal (Mono)

Frekvencia vzorkovania

44100 Hz

Kédovanie

32 bit float

Poradie bitov

Little-endian

Vytvorenie vstupnych udajov pozostiva z ndhodného vyberu Casovych usekov z jed-

notlivych ddt zobrazenych v tabul'ke [6]

Algoritmus pristupuje ndhodne k jednotlivym stiborom v stiboroch, ndhodne si zvoli pozi-

ciu a vyberie Casovy usek (napr. 1 sec.). Takto algoritmus prechddza jednotlivé subory,

pokial’ nenazbiera dostatoCny pocet vzoriek (napr. 60 sec.). Tymto spdosobom su vytvorené

dva sdbory. Subor na trénovanie a sibor na testovanie. Vstupny stream dat je zobrazeny na

obrazku

Obrazok 29: Vstupny stream dét dfiky 60 sekund.
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Tabul'ka 6: Typy vstupnych dat

rain.raw Nahraté dita dazd’a, cca 2 minuty.
water.raw Nabhraté déta tecicej vody, cca 2 minuty.
wind.raw Nahraté ddta vetra, cca 2 minuty.
leaf.raw Nabhraté déta listia, cca 2 mindty.

white_noise.raw

Nabhraté déta bieleho Sumu, cca 2 minuty.

car.raw Nahraté déta auta, cca 2 minuty.
siren.raw Nabhraté déta sirény, cca 2 minuty.
saw.raw Nahraté ddta motorovej pily, cca 2 minuty.

PassingCars.raw

Nahraté déta prechddzajicich 4ut, cca 2 mindty.

Spektrogram k danému priebehu signélu je zobrazeny na obrazku [30]

Obrazok 30: Spektrogram vstupného streamu dat dfiky 60 sekund.

Pocet vstupnych raw dat sa v experimente menil az do Stadia, ktory je opisany vysSie.
Na zaciatku experimentu sa porovndvali len tri druhy dét: siréna, pila, auto (obr. 31). Bolo
to z dovodu, Ze frekvencnd reprezentdcia jednotlivych dét je diametrédlne rozli¢né: auto je v
zastipeni nizkych frekvencii, pila obsahuje aj vysSie harmonické zlozky (prejavuje sa tak-

mer v celom frekvenénom spektre) a siréna obsahuje frekvencie v rozmedzi 600 — 1350 Hz

s opakovanim 12 krit za minuta.

Dal§fm postupom bolo pridavanie jednotlivych rozliénych dat. Poslednou pridanou mnoZi-

nou dét bol vygenerovany biely Sum, ktory slizi hlavne na zvySenie nepresnosti celého vy-

hodnocovacieho systému.
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Obrazok 31: Spektrogram auta, motorovej pily a sirény.

7.5.2 Frekvencné filtre

Rezonancné filtre sa zosulad’uji s danou frekvenciou na ktord sd nastavené. Su schopné
prepustit’, alebo potlacit’ vybrané frekvencie. Tieto filtre su typicky popisané ich rezonan-
¢nou frekvenciou a faktorom kvality K, ktory opisuje ich ostrost’.

V naSom pripade sme testovali rozny pocet rezonanénych filtrov (tabul’ka [7)), ktoré by

spracovali a rozdelili vstupné déta do frekvencnej oblasti.

Tabul'ka 7: Uspesnost’ pri rdznom poéte rezonanénych filtrov.

Pocet filtrov | Uspesnost’ (vystup z neurénovej siete)
100 89%
160 93%
180 94%
200 98%
210 55%
220 30%
240 12%
300 11%
400 11%

Z experimentu je vidiet’, Ze pri zvySujicom pocte filtrov tspesnost’ narastala do urcitého
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mnoZzstva filtrov. Nasledne uspeSnost’ zacala klesat’.
Sirku pdsma pre jeden filter sme urcili pomocou vzorkovacej frekvencie a poctu pozadova-

nych filtrov:
Fy;

B, =—
w Cf,

(7.1)

kde B,, je Sirka pdsma pre jeden filter, F,, je vzorkovacia frekvencia a Cy je pocCet fil-
trov. Z tabul'ky vidiet’, Ze najlepSie vysledky sme dosahovali pri pocte filtrov 200, kde

Fy; = 44100 Hz a Cy = 200, Sirka pdsma pre jednotlivé filtre bola 220, 5 Hz.

7.5.3 Normalizacia

Vystupné data z filtrov je potrebné normalizovat’ do intervalu (—1;+1) s vyuZitim rovnice
priamky. Této normalizdcia sa vykondvala hlavne pre neurénové siete, ktoré takto rozdelené

data I'ahko spracovavaju.

7.5.4 Casové okno

Vystupy z filtrov sa pravidelne ukladajui, aby sme vytvorili Casové okno, ktoré sa d’alej
spracovava. Vel'kost’ ¢asového okna je variabilnd a moZe sa menit’ od niekol'’kych ms do
niekol'’kych sekund. Napriklad od 200 ms do 4 sekund. V experimente sme zistili, Ze naj-

lepsie vysledky ziskavame pri vel'kosti okna 4 sekundy a ddta sa menia kazdych 200 ms.

Format ¢asového okna

Vysledok z filtrov je uloZeny do vektora kazdych 200 ms. Tymto sposobom sa vektory
ukladaji az do pozadovaného poctu 20 (20%0,2 = 4 sekundy). Na obrizkoch [32] [33] je
vidiet’ na x-osi Sirka okna, na y-osi pocet filtrov a na z-osi ako jednotlivé filtre rezonovali zo

vstupnym signalom (—1;+1).

7.5.5 Metoda hlavnych komponentov — PCA

PCA - analyza hlavnych komponentov ndm sliZi hlavne na redukciu dvojrozmerného
priestoru s vel'kym poctom prvkov na jednorozmerny priestor s pomerne malym poctom
prvkov. Matica o vel'kosti 2000 prvkov (Casové okno 20+ 100) sa zredukuje na vektor

o vel'kosti g5 prvkov.
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Intenzita /

100

Pocet vzoriek -
v okne o

Obrizok 32: Casové okno, déta z pily 4 sekundy.

05

Intenzita i

z

-05

oy

. Pocéet vzoriek
W - 15
Cislo filtra ~ - v okne

20

20
40

Obrazok 33: Casové okno, déta sirény 4 sekundy.
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Algoritmus PCA bol testovany osobitne na détach Cisel, ktoré boli rozlozené a spitne
zloZené s chybou 20%. Tato chyba sa moze zdat’ vel'’ka. Nasim ciel om vSak nie je spétne
zlozit pdvodny signdl, ale vytvorit’ jeho hlavné komponenty, ktoré budeme d’alej spraco-
vdvat’. MdZeme si to predstavit’ ako frekvenéné spektrum normované na intervale (—1;+1)
vstupujuce do PCA. Vystupom je vektor hlavnych komponentov a ich védhou pre kazdy kom-
ponent.

Na ucenie PCA algoritmu sme vyuzili tzv. Oja pravidlo, ktoré mo6Zme zapisat’ ako:

N
Awij =nVi(€j = Y Viwj), (7.2)
k=1

kde 1 je rychlost’ u€enia, V je i-ty neurén, N-rozmerny vstupny vzor & vytvoreny z distribu-

cie P(§), wy; st vahy synapsif od neurénu k ku neurénu j.

7.5.6 Neuronova siet’

Pomocou neurénovej siete sme schopny klasifikovat' vstupné dita. S ohl’adom na to,
Ze nas pristup redukuje vstupné data z vel'’kosti 44100 * 4 na vektor o vel'’kosti g5 prvkov,
nami navrhnutd neurénova siet’ nemusi byt’ robustnd, aby spravne klasifikovala akusticky
signdl. Navrhnutd neurénova siet’ obsahuje jednu skrytd vrstvu. Topoldgia siete je nasle-
dovnd: vstupnd vrstva — g5 neurénov (vystup z PCA), jedna skrytd vrstva s vel'’kost’ ou g5
neurénov a vystupnd vrstva s g neurénmi, ktord prislicha jednotlivym setom dét. Prenosova
funkcia skrytej vrstvy bola zvolend funkcia hyperbolicky tangens a pre vystupnu vrstvu bola
zvolend linedrna funkcia. Takto navrhnutd neurénova siet’ je schopnd identifikovat' déta
s uspeSnostou 98%. Samozrejme, je to mozné len s nastavenymi parametrami na urcité
hodnoty. Neurénova siet’ obsahuje aj parameter, tzv. trashold, ktorym regulujeme moZznost’
neurénovej siete rozpoznat’ nezndmy signdl. Ak sa jednotlivé pravdepodobnosti vystupov
nachddzaju pod dant hodnotu, znamena to, Ze neurénov4 siet” tento signdl nepoznd a vyhod-

noti ho ako neznami signdl.

7.5.7 Uspesnost’ Kklasifikécia

Z uvedenych experimentov moéZeme tvrdit’, Ze pri parametroch uvedenych v tabul'’ke[§] je
klasifik4cia dspesna.

Mobzeme povedat’, Ze uspeSnost’ 98% je pre nasSe poziadavky dostaCujuca.
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Na obrazkoch [34] az[d5] je zobrazena Gspe$nost” s meniacimi sa parametrami a Gspe$nost’

Tabul'ka 8: Vysledky experimentu klasifikacie.

Pocet filtrov 200
Di7ka ¢asového okna 4 sekundy
Pocet vzoriek v Casovom okne 20
Pocet PCA komponentov 95
Pocet skrytych vrstiev NN 1
Pocet neurénov v skrytej vrstve 95
Pocet klasifikovanych vystupov 9
Vysledna uspesSnost’ 98%

pre jednotlivé vstupné signdly.

100

95

Uspesnost [%]
®

75

70

7~ NN/
4 \Y

—Velkost okna = 1s
v ——Velkost okna = 2s

Velkost okna = 4s

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Rozdelenie casového okna

Obrazok 34: UspeSnost’ pre meniace sa parametre experimentu a fixné parametre: pocet

filtrov 200, pocet PCA koeficientov 100 a pocet neurénov v skrytej vrstve 100.
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Velkost okna 1s - Gspeinost jednotlivych dat

100

90
80
70
M rain
60 W water
?_Q. = wind
i
S o o |eaf
"" . .
o = white noise
o
S = car
m siren
30 1 W saw
= Passing Cars
20 +
10
0 e EeE |
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
delenie & ého okna (pocet pnych vektorov v okne)

Obrizok 35: Jednotliva dspeSnost’ vstupnych dat s 1 sekundovym oknom pre meniace sa
parametre experimentu a fixné parametre: pocet filtrov 200, pocet PCA koeficientov 100

a pocet neurénov v skrytej vrstve 100.

Velkost okna 2s - uspesnost jednotlivych dat

Mrain
W water
mwind
o eaf

m white noise

Uspegnost [%]
w
3

mcar
msiren
30 -~ Hsaw

= Passing Cars
20 +

10 +

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Rozdelenie asového okna (poéet vstupnych vektorov v okne)

Obrazok 36: Jednotliva uspeSnost’ vstupnych dat s 2 sekundovym oknom pre meniace sa
parametre experimentu a fixné parametre: pocet filtrov 200, pocet PCA koeficientov 100

a pocet neurénov v skrytej vrstve 100.
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Uspesnost [%]

Velkost okna 4s - tspesnost jednotlivych dat

mrain
~ ®rain
= wind
~  mleaf
m white noise
— mcar
W siren
~  msaw

Passing Cars

12 14 16 18 20

okna (poéet

ipnych vektorov v okne)

Obrazok 37: Jednotliva dspeSnost’ vstupnych dét s 4 sekundovym oknom pre meniace sa

parametre experimentu a fixné parametre: pocet filtrov 200, pocet PCA koeficientov 100

a pocet neurénov v skrytej vrstve 100.

——30 Neurdnov

=90 Neurdnov

=120 Neurénov

Casové okno o velksti 2 sekundy

100

90

80

70

60
£
7

2 50
o
3
&
=]

40

30

20

10

0

40 50 60 80 0 100
Pocet PCA komponentov

Obrazok 38: UspeSnost’ pre meniace sa parametre experimentu a fixné parametre: pocet

filtrov 200, dizka &asového okna 2 sekundy a po&et vzoriek v Easovom okne 20.
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30 neurénov a jednotliva uspesnost,2 sekundy

100 -

a0 -
80
70 +
Wrain
_, 60 = water
é‘ = wind
]
2 50 - mleaf
2 m white noise
3
40 ™ car
Wsiren
30 -+ M saw
1 Passing Cars

20 +

10

Pocet PCA komponentov

Obrazok 39: Jednotliva dspeSnost’ vstupnych dat pre 30 neurénov v skrytej vrstve pre me-
niace sa parametre experimentu a fixné parametre: pocet filtrov 200, dizka &asového okna 2

sekundy a pocet vzoriek v casovom okne 20.

90 neurénov a jednotliva uspesnost,2 sekundy
100 -

90 - -

80 - N

70 =

M rain

—, 60+ — Ewater
:§- = wind
]
2 50 - —  Hleaf
K
2 B white noise
i=]

40 —  Mcar

= siren
30 - _  WEsaw
1 Passing Cars

20 +

10 +

Poéet PCA komponentov

Obrazok 40: Jednotliva dspeSnost’” vstupnych dat pre 90 neurénov v skrytej vrstve pre me-
niace sa parametre experimentu a fixné parametre: pocet filtrov 200, dizka Casového okna 2

sekundy a pocet vzoriek v ¢asovom okne 20.
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Uspesnost[%]

120 neurénov a jednotliva uspesnost,2 sekundy

M rain
— ®water
mwind
—  Hleaf
m white noise
. Wcar
m siren
o saw

Passing Cars

60 70 80 90 100
Pocet PCA komponentov

Obrazok 41: Jednotliva tspeSnost’ vstupnych dat pre 120 neurénov v skrytej vrstve pre

meniace sa parametre experimentu a fixné parametre: pocet filtrov 200, dizka ¢asového okna

2 sekundy a pocet vzoriek v ¢asovom okne 20.

100

70

50

Uspesnost [%]

30

20

10

Casové okno o velksti 4 sekundy
76\/ \
——30 Neurdnov
——90 Neurdénov
~——120 Neurdnov
40 50 60 70 80 90 100
Poéet PCA komponentov

Obrazok 42: UspeSnost’ pre meniace sa parametre experimentu a fixné parametre: pocet

filtrov 200, dizka &asového okna 4 sekundy a po&et vzoriek v Easovom okne 20.
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30 neurénov a jednotliva tspesnost, 4 sekundy
100 -+

N I I
N I r
" n
I Wrain
_ 60 - W water
R .
E‘ I  wind
2 50 - o leaf
5
g I B white noise
3
20 - H car
I m siren
30 +  saw
I m Passing Cars
20 + I

10 ~

Podet PCA komponentov

Obrazok 43: Jednotliva dspesnost’ vstupnych dat pre 30 neurénov v skrytej vrstve pre me-
niace sa parametre experimentu a fixné parametre: pocet filtrov 200, dizka Casového okna 4

sekundy a pocet vzoriek v ¢asovom okne 20.

90 neurénov a jednotlivd Gspes$nost, 4 sekundy
100 +

70
‘rain
o water
m wind
o leaf

m white noise

Uspesnost [%]
w
]
i

H car
m siren
o saw
30 1
m Passing Cars

20

10

Pocet PCA komponentov

Obrizok 44: Jednotliva dspesSnost’ vstupnych dat pre 90 neurénov v skrytej vrstve pre me-
niace sa parametre experimentu a fixné parametre: pocet filtrov 200, dizka asového okna 4

sekundy a pocet vzoriek v ¢asovom okne 20.
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120 neurénov a jednotliva tspesnost,4 sekundy
100 -

90 |-
80 |-
70
rain
. 6017 = water
X -
:E. B wind
2 50 1} o leaf
K
a B white noise
= 40 W car
W siren
o saw

30 4
M Passing Cars

20 +

10 H

Pocet PCA komponentov

Obrazok 45: Jednotlivd dspeSnost’ vstupnych dat pre 120 neurénov v skrytej vrstve pre
meniace sa parametre experimentu a fixné parametre: pocet filtrov 200, dizka asového okna

4 sekundy a pocet vzoriek v ¢asovom okne 20.
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8 PRINOS PRACE

8 Prinos prace

DizertaCna praca sa zaoberd analyzou akustického signdlu s vyuzitim charakteristickych
vlastnosti akustického signdlu v oblasti inteligentnych dopravnych systémov. Prinos prace

spociva hlavne:

e V analyze akustického signdlu r6znymi metddami, ktoré poskytuji vhodné data pre

spracovanie signdlu.

e V kombinacidch metdd redukcii dat, tak aby nezanikla charakteristickd informécia

rieSenia vybranej mnoZiny klasifikacnych uloh.

e V ndvrhu metédy spracovania akustického signdlu. T4to metdda je vhodné na klasi-
fikdciu zdrojov akustického signdlu pri sledovani emitovaného zvuku v cestnej pre-

vadzke.
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ZAVER

Zaver

V ramci préace boli testované rozne postupy na analyzu a zistenie charakteristickych vlast-
nosti r6znych akustickych signdlov. Uskutocnili sme experimenty, ktoré slizili na postupnu
realizdciu navrhnutej metddy. Schopnost’ navrhnutej metédy je uspeSne klasifikovat’ ro-
zlicné druhy akustického signdlu. Kladnou strankou tejto metddy je rozSirenie o d’alSie
akustické signély, ktoré je schopnd rozpoznavat'.

Experiment s rychlou Fourierovou transforméaciu nim pomohol urcit’ nosné frekvencie
akustického signalu. Boli sme schopny, predstavit’ si, ako su tieto signaly zobrazené vo frek-
venénom spektre. Dalifm experimentom sme zistili, Ze rychlost’ vypoétu Fourierovej trans-
formécie nie je dostatoény. Z toho dévodu sme vyuZili na transformdciu z asovej oblasti
do frekvencnej oblasti banku frekvencnych filtrov. S bankou frekvencnych filtrov dosahoval
experiment rovnaké vysledky, ale rychlejsie. Dalej sme overili schopnost’ neurénovej sie-
te klasifikovat’ r6zne akustické signély vo frekvencnej oblasti. Chybala ¢asova naslednost’
vzoriek. Pridanim ¢asového okna do experimentu sa tento problém vyriesil. Neurénov4 siet’
nebola schopné klasifikovat’ akustické signdly na poZadovanej trovni. Navrhnuty experi-
ment, ktory zahffia aj redukciu dét s vyuzitim hlavnych komponentov zvysil klasifikdciu na
dostatoCnu droven.

Prinosom préce je navrh metddy spracovania akustického signdlu. Metdda je vhodna
na klasifikdciu zdrojov akustického signdlu pri sledovani emitovaného zvuku v cestnej pre-
mdvke. Vysledky mézu byt d’alej pouZzité pri klasifikdcii dopravného toku, riadenia kriZo-
vatiek, monitorovanie vozidiel atd’. Navrhnutd metdda sa sustred’uje na redukciu dat potreb-
nych na rozpozndvanie akustického signdlu pri nezniZenej tspeSnosti klasifikacie. Taktiez
bola uskuto¢nend aj analyza akustického signdlu a mozZnosti vyuZitia jej vlastnosti pri klasi-
fikdcii. Cim boli ciele dizertatnej prace splnené. Ci sa navrhnutd metéda klasifikdcie osved&i

aj v praxi, ukdZze az Cas.
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Tabul’ka 9: Tabul'ka zobrazujtica vysledky pokusu pre nastavenie 4 sekundového okna s poc-

tom vzoriek v casovom okne 20 a poctom filtrov 200.

Pocet Pocet PCA | Uspesnost’
neurénov | koeficientov [%]
30 40 71,8
30 50 92
30 60 71,8
30 70 78,4
30 80 95
30 90 66,4
30 100 75
90 40 93,6
90 50 90
90 60 86
90 70 89,4
90 80 96,6
90 90 98,2
90 100 96,8
120 40 92,4
120 50 86,8
120 60 86,6
120 70 95,2
120 80 94,6
120 90 97,2
120 100 96
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Tabul'ka 10: Tabul'ka zobrazujuca vysledky pokusu pre nastavenie 2 sekundového okna

s poctom vzoriek v casovom okne 20 a poctom filtrov 200.

Pocet Pocet PCA | Uspesnost
neurénov | koeficentov [%]
30 40 78,6
30 50 80,8
30 60 95,2
30 70 94,4
30 80 88,6
30 90 91,6
30 100 79,2
90 40 93,6
90 50 97
90 60 96,6
90 70 97.4
90 80 94
90 90 97,2
90 100 97,8
120 40 93,4
120 50 97,6
120 60 96,4
120 70 97
120 80 96,2
120 90 97,6
120 100 97,8
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Tabul'ka 11: Uspesnost’ experimentu pri meniacich sa parametroch zobrazenych v tabul’ke,

pocet neurénov a pocet PCA koeficientov je nastavenych na 100.

Vel'kost' | Pocet vzoriek 3

Pocet | UspesSnost’
casového | v Casovom

filtrov [%]

okna okne

44100 1 200 63,77
44100 2 200 85,58
44100 4 200 91,16
44100 6 200 94,5978
44100 8 200 94,96
44100 10 200 95,7
44100 12 200 96,3986
44100 14 200 82,493
44100 16 200 95,36
44100 18 200 90,6306
44100 20 200 97,4
88200 2 200 87,14
88200 4 200 90,12
88200 6 200 92,8571
88200 8 200 93,12
88200 10 200 96,4
88200 12 200 93,6375
88200 14 200 82,7731
88200 16 200 94,4
88200 18 200 89,1892
88200 20 200 97
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Tabul'ka 12: PokraCovanie tabul'’ky[TT|dspesnost’ experimentu pri meniacich sa parametroch

zobrazenych v tabul'ke, pocet neurénov a pocet PCA koeficientov je nastavenych na 100.

Vel'kost” | Pocet vzoriek ;

Pocet | UspeSnost’
¢asového v ¢asovom

filtrov [%]

okna okne

176400 2 200 87,14
176400 4 200 93
176400 6 200 94,7179
176400 8 200 96,24
176400 10 200 95,9
176400 12 200 96,6387
176400 14 200 89,3557
176400 16 200 96,96
176400 18 200 96,9369
176400 20 200 95,2
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