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Abstrakt

ZALMAN, Robert: Analijza akustickych signdlov s aplikacngm vyuZitim
v bezdrotovej senzorovej sieti inteligentnej dopravy. [Dizertacnd précal
Zilinské Univerzita v Ziline. Fakulta riadenia a informatiky. Katedra
technickej kybernetiky. - Skolitel: doc. Ing. Jan Kapitulik, PhD. - Zilina:
FRI ZU, 2017, 97 s.

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

V praci sa zameriavame na analyzu akustického signalu a jeho
charakteristické vlastnosti, ktoré vyuzivame na dalSie spracovanie tohto
signalu. Jeho néasledné spracovanie je zabezpeCené pomocou frekvencnej
analyzy, ktorou sme schopny najst nosné frekvencie vybraného signalu.
V praci vyuzivame kompresné metédy na niekolkonasobnt redukciu dat
potrebnych na klasifikdciu akustickych signalov. Taktiez vyuzivame neur6-
nové siete, ktoré slizia hlavne na klasifikdciu tychto signdlov. Okrem toho
bola v praci navrhnutd metéda na klasifikdciu akustickych signédlov, ktoré
sa bezne nachadzaju v doprave. Vysledkom préce je navrh metody, ktora je
schopna klasifikovat signaly charakteristické pre rozne prostredia, pripadne
rozne akustické zdroje. V praci sa nachadza opis viacerych experimentov,
ktoré boli uskuto¢nené za spominanymi ticelmi. Pre kazdy experiment je
vytvorené vyhodnotenie a ispesnost klasifikacie 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. De-
partment of Technical Cybernetics. - Supervisor: doc. Ing. Jan 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
signals. 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 characteristic 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

Bezdrdtovym senzorovym sietam (WSN) odbornici pripisuja velkd bu-
dicnost. Ide o malé, lacné a nizko vykonové zariadenia, ktoré moézu spolu
bezdrotovo komunikovat za tcelom zberu dat, resp. riadenia. Zatial je
to vsak technolégia s velkym potencidlom. Jej redlne nasadenie v praxi
nie je bezné. Az v neddvnej minulosti vznikli standardy, ktoré definuji
tento druh sieti. Velka vicsina dnesnych senzorovych sieti je postavena
na Standarde IEEE 802.15.4, ktory definuje rddiovy prenos a pristup na
médium. Donedavna vsak chybala nadstavba, ktord by tento Standard
vyuzila a doplnila za t¢elom redlneho nasadenia bezdrdtovych senzorovych
siet{ v priemyselnej praxi.

Ako priklad je mozné uviest snimanie akustickych emisi{ v doprave,
snimanie pohybu o0s6b v objekte alebo ziskavanie meteorologickych dat,
pripadne Siroké vyuzitie WSN v inteligentnych budoviach. Komunikacia
medzi jednotlivymi uzlami je zabezpecend prave prostrednictvom tohto
standardu. Uzly v bezdrotovej senzorovej sieti maji svoju priepustnost,
vypoctovy vykon a iné vlastnosti, ktoré zavisia od aplikacie a dostupného
mnozstva energie.

Mnozina tloh vyuzitia analyzy akustickych signalov v cestnej doprave
je sirokd. Prave preto je cielom prace zamerat sa hlavne na klasifikaciu
roznych akustickych signalov. Dalsfm cielom je vytvorenie novjch metéd
alebo algoritmov na klasifikaciu tychto akustickych signalov a v neposled-
nom rade je redukcia déat, ktoré st potrebné na uspesnu klasifikaciu aku-
stického signalu. Taktiez je potrebné overit funkénost tychto metdd alebo
algoritmov experimentom.

Préaca je rozdelend na dve zakladne Casti, a to teoretickd a experimen-
talnu cast. V teoretickej Casti sa prva kapitola venuje cielom prace, ktoré
st tu blizsie opisané.

Druha kapitola sa venuje aplikdciam vo WSN sietach, poziadavkam
na senzorovy uzol siete a moznostiam monitorovania WSN sieti v réznych
oblastiach ako aj monitorovaniu v dopravnych systémoch.

Tretia kapitola je zamerana na spektralnu analyzu akustického signalu.
Pojednava sa v nej o moznostiach Fourierovej transformécie, ako aj o moz-
nostiach frekvenénych filtrov. Sa v nej opisané aj dalsie moznosti riesenia
spektralnej analyzy akustického signalu.

Stvrta kapitola je zamerana na metédu hlavnych komponentov, ktora
slizi hlavne na redukciu spracovanych dat, podstatu tejto metédy a ako
sa tvoria jednotlivé hlavné komponenty.

V piatej kapitole sme sa zamerali na neurénové siete, strukttiru neuro-



novych sieti, rozdelenie sieti, ako prebieha ucenie siete s vybratym algo-
ritmom pre ucenie sa siete. Piatou kapitolou konéi teoretickéd cast prace
a nasleduje experimentalna cast.

V experimentalnej casti prace je navrh metody na klasifikaciu akustick-
ych signalov. Dalej nasleduje kapitola opisujiica vykonané experimenty,
ktoré ndm umoznili potvrdif navrhnuti metédu na klasifikdciu akustick-
ych signalov.

Posledna kapitola obsahuje prinos prace a nasleduje zaver.

1 Ciele prace

Ciele dizertacnej prace su opisané v jednotlivych podkapitolach.

1.1 Analyza vlastnosti akustického signalu

Analyza bude zamerand na urcenie charakteristickych vlastnosti aku-
stického signalu za ucelom ich dalSieho vyuzitia pri ndvrhu metéd a algo-
ritmov efektivneho spracovania dat senzorovym uzlom.

1.2 Navrh metéd a algoritmov efektivneho spracova-
nia dat senzorovym uzlom

Navrhnuté metédy umoznia spracovanie dat, na baze charakteristick-
ych vlastnosti akustického signélu, bez straty (pripadne s povolenou stra-
tou) informacéného obsahu signélu so zretelom na jeho optimélne kédovanie.

1.3 Navrh novych metdéd a algoritmov identifikacie
dopravnych tokov a klasifikacie zdrojov akustick-
ych signalov

Metody identifikdcie parametrov dopravnych tokov a klasifikdcie zdro-
jov akustickych signdlov (triedenie dopravnych prostriedkov) umoznia roz-
voj aplikacii v oblasti zvysenia bezpecnosti dopravnych systémov, riadenia
dopravnych tokov, ako aj planovania vystavby, resp. udrzby dopravnej in-
frastruktiry.

1.4 Experimentalne overenie teoretickych zaverov

Experimentalne overenie bude zamerané na oblast inteligentnych do-
pravnych systémov. Cielom experimentov bude potvrdenie, resp. vyvrate-



nie teoretickych zaverov dizertacnej prace.

Teoreticka cast

2  Aplikacie vo WSN sietach

Uspesn realizécia bezdrotovych senzorovych sieti (WSN) je podmienend
vyvojom technoloégii, ktoré umoznuju realizaciu spolahlivych a ekonomicky
zaujimavych aplikdcif [I]. Vyvoj je mozny v tychto oblastiach:

e Moderné nizkovykonové elektronické zariadenia.

o Prvky MEMS (Micro—Electro-Mechanical Systems).

o Elektrické zdroje energie s vysokou energetickou hustotou.
e Zariadenia sliziace na zber energie z okolitého prostredia.
o Nové RF komunikac¢né Standardy.

o Nové principy HMI (Human Machine Interface).

To znamend, riesit rdézne problémy v oblastiach meracich zariadeni,
elektroniky, komunika¢nych zariadeni, programovania a mnoho dalsich [2].
Vseobecne je mozné konstatovat, ze WSN st pouzitelné vsade tam, kde si
k dispozicii distribuované informacné zdroje. Perspektivne oblasti vyuzitia
WSN aplikécii by mohli byt klasifikované nasledovne:

e Monitorovanie a ochrana zivotného prostredia.

e Monitorovanie ekologickych skdd, ako aj preventivna ochrana pred
jej uc¢inkami.

e Vojenské aplikicie.
o Lekarske aplikacie.
e Dopravné aplikacie.
e Priemyselné vyuzitie.

e Obchodné aplikéicie a mnoho dalsich.
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Cestné doprava predstavuje velmi zaujimavi oblast, kde je WSN pouzi-
telnd réznymi sposobmi [3]. Je zrejmé, ze monitorovanie a kontrola, pri-
padné riadenie premavky na pozemnych komunikacidch vyzaduje zber in-
forméacie z mnohych senzorov, ktoré st vhodne rozdelené vo velkych zo6-
nach. To je dovod, preco ma vyskum a vyvoj svoje prirodzené zameranie
na implementéaciu bezdrotového snimaca do cestnej siete, ktory by slizil
na monitorovanie a riadenie aplikdcii. Ak st mobilné prvky stucastou cest-
nej siete, WSN by mohla zvysit bezpec¢nost cestnej premavky. V poslednej
dobe sa vicsina aplikacii v oblasti WSN zameriava na:

o Monitorovanie cestnej dopravy [4], [5].
o Monitorovanie parkovacich pozemkov a ich riadenia [6], [7].

o Adaptivne riadenie semaforov [§], [9].

WSN sa skladd z mnohych senzorovy uzlov, ktoré st rozmiestnené
v monitorovaném tzemi [26]. Tieto uzly st umiestnené ndhodne alebo
na vopred definovanej pozicii. Kazdy uzol musi spfﬁat’ ¢asto protichodné
poziadavky, napr. vysokovykonna centralna procesorova jednotka s min-
imalnymi nakladmi na spotrebu energie, dlhé zivotnost bez idrzby napriek
nizkej kapacite zdroja energie [23], [24], [25]. Spotreba komunika¢ného
prvku tzko suvisi s vysielacim vykonom, ako aj citlivostou prijimaca.
Z uvedenych dovodov sa senzorovy uzol zvycajne navrhuje ako kompro-
misné riesenie medzi aplikacnymi poziadavkami a moznostami existujucich
technologii.

2.1 Poziadavky na senzorovy uzol

Kazda senzorova sief sa sklada z mnohych jednoduchych senzorov umi-
estnenych v okoli. Kazdy uzol by mal byt schopny vykonavat nasledujtice
zakladné funkcie:

e Zber dat.
e Spracovanie dat.
o Komunikacia.

o Automatické zistenie pozicie v pripade, ze WSN nie je struktirované,
GPS ndm umoznuje uréit tento lokaliza¢ny problém. Dalsie riesenie
je zalozené na principe vyhodnotenia intenzity RF signalu [10],[TT].
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« Casova synchronizacia prvkov siete je vyzadovana vo vicsine aplika-
cif. Problém mdze vyriesit GPS. Dalsie pristupy st uvedené v [12],
[13], [14].

Dalsie poziadavky sietovych uzlov, ktoré s potrebné zhodnotit:
e Vypoctovy vykon a kapacita paméte v jednom uzle.

o Nizka spotreba energie, pripadne dlha zivotnost.

o Néklady na jeden uzol.

e Bezpecnost.

¢ Odolnost proti chybam.

Doélezité je poznamenat, Ze nie je mozné vytvorit univerzalnu bezdro6-
tovt siet, ktora by spiiiala vietky uvedené poziadavky. Taktiez kazdy uzol
WSN musi zabezpecit vykonavanie tychto troch zakladnych funkcii: zber
dat, spracovanie dat a prenos dat.

2.2 Monitorovanie dopravnych systémov
Monitorovanie dopravnych systémov sluzi predovsetkym na:
o Detekciu vozidiel — na nastavenie jazdnych pruhov krizovatiek.

e Pocitanie vozidiel — na urcenie poctu vozidiel na krizovatkach, co je
dolezita informacia pre ovlddanie semaforov.

o Klasifikacia vozidiel — identifikdcia typu vozidla pre rézne aplikécie.

e Meranie intenzity dopravného toku — informaécie potrebné pre efek-
tivnu ddrzbu povrchu vozovky, kontrola prevadzky.

e Meranie rychlosti vozidiel — podporuje bezpecnost a efektivnost jazdy.

Monitorovanie zasahovych vozidiel umoznuje bezpeény prechod krizo-
vatkou. Vzhladom na to, Ze pohotovostné vozidla pouzivaji sirény, sle-
dovanie tychto vozidiel je spolahlivo zaistené akustickymi snimadémi [22].
Monitorovanie poveternostnych podmienok umoznuje vodicovi prispdsobit
styl jazdy, aby sa predislo nehoddm. Monitorovanie podmienok prostre-
dia sluzi na zhromazdenie informacii o znecisteni ovzdusSia: emisie COs,
koncentracie prachu, akusticky hluk stvisiaci s prevadzkou v tejto oblasti.
Tieto informécie su cenné pre:
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o Vyvoj aplikécii pre ochranu zdravia ob¢anov.
e Planovanie rekonstrukcie historickych objektov atd.

Senzorovy uzol musi byt schopny komunikovat s najblizsimi uzlami
siete, pripadne so zakladnou stanicou prostrednictvom bezdrétovej ko-
munikacie. Komunika¢nd jednotka je hlavnym odberatelom energie zo
systému. Nizka rychlost prenosu dat je ocakava pri WSN aplikaciach,
pretoze vyssie frekvencné kandly st nespravne definované. Vyber nizsej
komunikacnej frekvencie medzi senzorovymi uzlami mé pozitivny vplyv
na komunikaciu:

e Uzsia sirka pasma kandla — tym je mozne dosiahnut zvysujtci sa
pocet kanalov pre definovany frekven¢ny rozsah.

e Zvysuje sa komunikacnd vzdialenost.

e Zmizuje sa strata na komunikacnej ceste — mensie straty energie,
vyssia kvalita a spolahlivost komunikacie.

o Nizsi vplyv prekazkok na silu signalu.

e Lepsia odolnost proti poveternostnym podmienkam — nizsia chy-
bovost systému.

Na zaklade vyssie uvedenych tidajov je mozné konstatovat, Ze nizsie
frekvencné pasmo je atraktivne pre riesenie ndvrhov WSN.

3 Spektralna analyza akustickych signalov

Zvuk (akusticky signdl) moézeme vSeobecne definovat, ako mechan-
ické kmitanie [19], ktoré je charakterizované parametrami pohybu Castic
pruzného prostredia alebo u vlnového pohybu parametrami zvukového
pola. Cast akustického signilu sa prejavuje ako pocutelny zvuk — ¢o je
akustické kmitanie pruzného prostredia (v pasme frekvencii od 16 Hz do
20 kHz), schopné vyvolat zvukovy vnem. Rozsah pocutelného zvuku je
individudlny. Len malokto je schopny vnimat celé padsmo frekvencii (pre-
dovsetkym pocutelnost vyssich frekvencii je velmi premenlivé a zavislé
na veku). Zvuky mimo tohto pidsma nepocujeme, napriek tomu sme ich
schopni vnimat a mézu mat aj nepriaznivy vplyv na zdravie ¢i psychiku.
Zvuky pod hranicou pocutelnosti (0,7 — 16 Hz) oznac¢ujeme ako infrazvuk,
zvuky z intervalu 20 kHz az 50 kHz st zndme ako ultrazvuk.
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Cisté harmonické priebehy sa vsak vyskytuji len u najjednoduchsich
zvukov. V beZnej akustike sa s nimi takmer nestretneme. Akusticky
signal vicsiny zdrojov je oproti zdkladnej sinusoide viac ¢i menej defor-
movany [20], [21]. Napriek tomu mozno v kazdom periodickom signéli uréit
zéakladna frekvenciu a pomocou frekvencénej analyzy urcit jej harmonické
zlozky. Sucet dalsich frekvencii spolu so zdkladnou frekvenciou vytvaraju
deformovanid krivku. Vysledkom frekvencnej analyzy je frekvencéné spek-
trum, z ktorého mozno spatnym postupom, frekvencnou syntézou, zlozit
povodny signal.

3.1 Zakladne vlastnosti akustického signalu

Akusticky signél je charakterizovany nasledovnymi vlastnostami [41]:

e )\ — Vlnova dizka: Vzdialenost dvoch najblizsich bodov, ktoré kmi-
taju s rovnakou fazou. Pre lepSiu nazornost si mozeme predstavit
vzdialenost dvoch miest prostredia, ktoré maji v danom okamihu
rovnaku droven — zhustenie, respektive zriedenia castic.

o f — Frekvencia zvuku: Jednotkou je hertz (Hz). Mo6Zeme si ju pred-
stavit ako pocet zhusteni (zriedeni) ¢astic v danom bode prostredia
za zdkladni jednotku casu.

e p — Akusticky tlak: Vzduch, v ktorom sa zvuk $iri, m& vzhladom
k zakladnému atmosférickému tlaku v miestach zhustenia castic mier-
ny pretlak a v miestach zriedenia mierny podtlak. Tak vznikaja
tlakové vlny, ktoré vyvolavaju sluchovy vnem. Pri ich Sireni je im
kladeni odpor a tak hlasitost s narastajicou vzdialenostou slabne.
Jednotkou akustického tlaku v sustave SI je 1 pascal (Pa).

e P — Akusticky vykon: Pod tymto pojmom sa rozumie akusticka
energia, ktora prejde Tubovolnou plochou S za sekundu.

e v, — Rychlost §frenia zvukovych vin: Zavisi na prostredi, v ktorom
sa zvuk $iri. Pri danom prostredi zavisi na fyzikdlnom stave to-
hto prostredia. Rychlost sirenia zvuku nezavisi od jeho frekven-
cie. Rychlost vo vzduchu, kde sa zvuk Siri najcastejsie, je 340 m
za sekundu, vo vode 1480 m za sekundu, v oceli 5000 m za sekundu.

Pomocou tychto zakladnych vlastnosti akustického signalu sme schopny
realizovat rozne druhy transformécii a inych operacii.
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3.2 Fourierova transformacia

Fourierova transformaécia je integralna transformécia prevadzajica sig-
nal z Casovej oblasti do frekvencnej oblasti zo zdvislym vyjadrenim po-
mocou harmonickych signdlov, tj. funkcii sin(xz) a cos(x). Fourierovd
transformécia moze spracovat signal, ktory moéze byt bud spojity alebo
diskrétny v Case [18].

3.2.1 Druhy Fourierovych transformacii

Poznédme viacero druhov algoritmov na vypocet Fourierovej transformaécie:
o diskrétna Fourierova transformécia (DFT),
« rychla Fourierova transformacia (FFT),
o kratkodoba Fourierova transformacia (STFT),

e a iné.

3.3 Frekvencné filtre

Filter pre spracovanie signalu predstavuje model, ktorym popisujeme
systém (skutofny alebo virtudlny), opisujuci vztahy medzi jeho vstupom
a vystupom (prenosova charakteristika).

3.3.1 Rozdelenie frekvencénych filtrov

Frekvencné filtre moézeme rozdelit podla viacerych kritérii. Z hladiska
vSeobecnych charakteristik na:

e linedrny, nelinearny
o kauzalny, nekauzalny
e s pamétou, bez paméte
Z hladiska realizacie na:
 analdgové (spojité):
— aktivne
— pasivne

o digitdlne (éislicové):
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— 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 ¢itatela preno-
su), teda tento filter je vzdy stabilny. IIR filter m4 nuly, aj pély (korene
menovatela prenosu). Mdze byt nestabilny, ak si pély mimo jednotkovej
kruznice. FIR filter je lahko realizovatelny, ale jeho rad byva vyssi ako
u IIR filtra. U FIR filtra sa da dosiahnuf linearna faza, u IIR filtra byva
Specifikovand iba amplitidova charakteristika, linearna faza mdze byt iba
aproximovana.

7 hladiska frekvencnej priepustnosti filtra na:

¢ Dolno-priepustny,
o Horno-priepustny,
o Pasmova zadrz,
o Pasmovd priepust,
e Plno-priepustny.

Kazdy navrhnuty filter mé svoj rdad. RA4d filtra (rdd modelu) urcuje,
s akou vernostou (presnostou) st modelované vlastnosti filtra.

3.3.2 Banka frekven¢énych filtrov

Pod pojmom banka frekven¢nych filtrov rozumieme mnozinu frekven-
¢nych filtrov, napriklad typu pasmova priepust, ktoré prepustaju defino-
vany frekvenény rozsah. Specidlnym pripadom péasmovej priepuste je re-
zonanc¢ny filter, ktory sa Casto pouziva ako zdkladny komponent banky
filtrov. Ak sa stustredime len na jeden filter, tak pri frekvencii, na ktord
je dany filter naladeny, déjde k jeho rozkmitaniu a teda aj zosilneniu tejto
frekvencie s danym zosilnenim. Pocet frekvenénych filtrov sa méze menit
podla aplikacie. Niektoré akustické aplikacie potrebuju na celé frekvencéné
spektrum 10 filtrov iné aj 100.

Velkosti pasiem priepustnosti sa tiez mozu lisit. Podla aplikacie od
jednoduchého linedrneho rozdelenia, logaritmického rozdelenia, melovej
stupnice az po Specidlne teda jednoucelové vytvorené stupnice.
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4 Metéda hlavnych komponentov

V nasledujicej kapitole sa zozndmime s metédou hlavnych kompo-
nentov (Principal Component Analysis, PCA). Tdto metédu zaviedol uz
v roku 1901 anglicky matematik, filozof a zakladatel odboru matematickej
statistiky Karl Pearson ju definuje ako opisnu Statisticki metédu, ktora
slizila najmé k redukcii mnohorozmernych dat. Na jeho pracu nadviazal
v roku 1933 statistik Harold Hotelling, a to tym spdsobom, Ze zovSeobec-
nil postup aplikacii komponentnej analyzy na ndhodné vektory a navrhol
pouzitie metédy hlavnych komponentov pre rozbor kovarianc¢nej Struk-
tary premennych. Preto mdzeme tito metédu ndajst tiez pod nazvom
Hotellingova transformécia (Hotelling Transform). V stcasnej Statistickej
literattire je metéda hlavnych komponentov doporucovana najméa ako vyz-
nacény nastroj prieskumnej analyzy dat pre overovanie predpokladov, dalej
ako samostatny nastroj na analyzu struktiry vztahov v mnozine vzajomne
zavislych pozorovani a v neposlednom rade ako uzitoény pomocnik niek-
torych metéd mnohorozmernej statistickej analyzy. Metdda hlavnych kom-
ponentov poméha ako jedno z moznych prvych rieseni, napriklad v diskrim-
inac¢nej analyze, v pripade malého pocétu pozorovani a velkého poctu pre-
mennych, dalej umoziuje regresnej analyze odstranit problémy s multiko-
linearitou a prebytoénym poctom vzajomne zavislych vysvetlujicich pre-
mennych, pomaha tiez zhlukovej analyze pri klasifikacii objektov do ho-
mogénnych skupin na zaklade velkého poc¢tu premennych, ale aj faktorovej
analyze a dalsim viacrozmernym [43], [45]. Hlavnym zdrojom pre tvorbu
tejto kapitoly boli ¢lanky a knihy [42], [43], [44], [46], [47], [48].

4.1 Ciele metédy PCA

Zakladny ciel metody hlavnych komponentov spociva najma v zjedno-
duseni popisu skupiny vzajomne linearne zavislych, teda korelovanych zna-
kov. Metoda sa snazi znizit dimenziu tlohy, ¢ize redukovat pocet zna-
kov s povolenou stratou informacie, ¢o je vyhodné predovsetkym pre zo-
brazenie mnohorozmernych dat. Jednotlivé merané veli¢iny pomerne ¢asto
vykazuju silni korelaciu. Pre zjednoduSenie analyzy a jednoduchsie hod-
notenie vysledkov je vhodné skimat, ¢i je mozné celd skupinu premen-
nych (teda studovanej vlastnosti pozorovanych objektov) nahradit jedinou
velicinou alebo mensim poc¢tom veli¢in, ktoré budt obsahovat o datach tak-
mer rovnakid informéciu, ako obsahovali pévodné veli¢iny. Tento problém
mozno opisat ako metdédu linedrnej transformacie pévodnych znakov na
nové, vzajomne nekorelované premenné, ktoré maji vhodnejsie vlastnosti
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a je ich vyrazne mene;j.

Metéda hlavnych komponentov sa teda snazi najst tieto skryté (umelé,
latentné, nemeratelné) veli¢iny, nazvané ako hlavné komponenty. Nové
vytvorené premenné su linedrnou kombindciou povodnych premennych
a pozaduje sa od nich, aby ¢o najlepsie reprezentovali pévodné premenné,
inak povedané, aby co najlepsie vysvetlovali variabilitu pévodnych pre-
mennych.

Zakladnou charakteristikou kazdého hlavného komponentu je jeho mie-
ra variability, ¢ize rozptyl. Hlavné komponenty st zoradené podla doélezi-
tosti, tj. podla klesajiceho rozptylu, od najvicsieho k najmensiemu. Prvy
hlavny komponent obsahuje najviac informacii o variabilite pévodnych
dat, druhy hlavny komponent zase najvacsiu ¢ast rozptylu povodnych dat
neobsadeného v prvom komponente. Najmenej informacii je obsiahnutych
v poslednom komponente. Ak mé nejaky pévodny znak maly, ¢i dokonca
ziadny rozptyl, potom nie je schopny prispievat k rozliSeniu medzi ob-
jektmi. Metdda hlavnych komponentov umoznuje namiesto vysetrovania
velkého poc¢tu povodnych znakov s komplexnymi vnitornymi vizbami an-
alyzovat iba maly pocet nekorelovanych hlavnych komponentov.

V praxi byva metéda hlavnych komponentov vyuzivand napriklad pre
efektivne rozpoznavanie obrazkov ludskej tvare. V tomto pripade metoda
hlavnych komponentov redukuje pévodny priestor obrazkov a poskytuje
velmi rozumnu extrakcia rysov. Praktickou tlohou je identifikdcia osob
podla zvoleného biometrického rysu, ako je napriklad o¢na dithovka ¢i
rysy tvéare [50], [51].

5 Neurdnové siete

Okolo umelych neurénovych sieti je sistredeny velky zaujem nielen
odbornej verejnosti. Simuldcie tychto sieti dosahuju prekvapivo velmi
slusné vysledky. Ako uz bolo povedané, umelé neurénové siete (dalej len
neurénové siete) si zjednoduSené matematické modely nervovych systé-
mov zivych organizmov. Dokazuju teda schopnost Tudského myslenia, a to
ucit sa [52].

5.1 Zakladné pojmy

Zakladnym stavebnym funkénym prvkom nervovej sistavy je nervova
bunka, tzv. neurén. Len mozgova kora cloveka je tvorend asi 13 az
15 miliardami neurénov, z ktorych kazdy mdze byt spojeny s 5000 in-
ymi neurénmi. Neurdny st samostatné specializované bunky urcené k
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Figure 1: Schematické znazornenie biologického neurdénu.

prenosu, spracovaniu a uchovaniu informécii potrebnych pre realizaciu ziv-
otnych funkeif organizmu. Struktira neurénu je schematicky znazornend
na obrazku [l
Neur6n je prispdsobeny na prenos signdlov tak, ze okrem vlastného
tela, tzv. somatu, ma aj vstupné a vystupné prenosové kandly: den-
drity a axon. Z axénu zvycajne odbocuje rad vetiev, tzv. terminalov,
zakoncenych blanou, ktord sa prevazne styka s vybezkami dendritov inych
neurénov. K prenosu informécie potom sluzia unikdtne medzi neurénové
rozhrania, tzv. (chemické) synapsie. Miera synaptickej priepustnosti je
nositelom vsetkych vyznacnych informécii pocas celého zivota organizmu.
Sirenie informécie je umoZnené tym, Ze soma i axon st obalené membra-
nou, ktora ma schopnost za istych okolnosti generovat elektrické impulzy.
Tieto impulzy si z axénu prenasané na dendrity inych neurénov synaptic-
kymi branami, ktoré svojou priepustnostou urcuju intenzitu podrazde-
nia dalsich neurénov. Takto podrazdené neurény pri dosiahnuti urcitej
hrani¢né medze, tzv. prahu, samy generuju impulz a zaistuju tak sireniu
prislusné informécie. Po kazdom priechode signalu sa synapticka priepust-
nost menti, ¢o je predpokladom pre pamétové schopnosti neurénov. Tiez sa
prepojenie neurénov preraba pocas zivota organizmu. V priebehu ucenia
sa vytvaraju nové pamétové stopy resp. pocas zabudania sa synaptické
spoje prerusuju [54].
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Figure 2: Schematické zndzornenie umelého neurénu.

5.1.1 Neurén

Zakladom matematického modelu neurénovej siete je umely (formalny)
neurén, ktory ziskame preformulovanim zjednodusenej funkcie neurofyz-
ického neurénu do matematickej reci. Jeho struktira je schematicky zna-
zornend na obrazku 2

Umely neurén (dalej len neurén) ma N vSeobecne redlnych vstupov
Ty, ...y Ty, Ktoré modeluji dendrity. Vstupy st ohodnotené vseobecne redl-
nymi synaptickym vahami w,, ..., wy,, ktoré uréuju ich priepustnost. V zho-
de s neurofyzickou motivaciou mézu byt synaptické vahy zdporné, ¢im sa
vyjadruje ich inhibi¢ny charakter.

Vazena suma vstupnych hodnot predstavuje vnutorny potencial neuré6-
nu:

U= iwﬂ?z (1)
i=1

Hodnota vnitorného potencidlu u po dosiahnuti tzv. prahovej hod-
noty © indukuje vystup (stav) neurénu y, ktory modeluje elektricky im-
pulz ax6nu. Nelinedrny narast vystupnej hodnoty y = S(u) pri dosiahnut{
prahovej hodnoty potencidlu @ je dany, tzv. aktivaénou (prenosovou)
funkciou S.

Formaélnou tpravou mozno docielit toho, ze funkcia S bude mat nulovy
prah a vlastny prah neurénu budeme chapat ako vahu, tzv. bias dalsieho
formalneho vstupu s konstantnou jednotkovou hodnotou [54].
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5.2 TUdenie siete

Uciaca sa schopnost neurénovych sieti spoc¢iva prave v moznosti menit
vsetky vahy v sieti podla vhodnych algoritmov na rozdiel od biologickych
sieti, kde schopnost sa ucit je zalozend na moznosti tvorby novych spo-
jov medzi neurénmi. Fyzicky st teda obe schopnosti ucif sa zalozené na
rozdielnych principoch, avsak z hladiska logiky nie.

Algoritmus sa zvycajne deli na dve fazy a to na fazu aktivaéni (rozho-
dovaciu) a adaptacni (uéiacu sa), ktoré k svojej ¢innosti potrebuji tréno-
vaciu mnozinu. Trénovacia mnozina je skupina vektorov obsahujica in-
formécie o danom probléme pre ucenie. Ak ucime siet s ucitelom, po-
tom su to dvojice vektorov vstup — vystup. Ak uc¢ime siet bez ucitela,
potom trénovacia mnozina obsahuje len vstupné vektory. Ak pouzivame
len fazy aktiva¢né, potom hovorime o rozhodovani. Tato faza sa pouziva
samostatne iba vtedy, ked je sief naucenda. Cyklické striedanie oboch faz
je vlastne ucenie.

Aktivacnd faza je proces, pri ktorom sa predlozeny vektor informaécii
na vstup siete prepocita cez vsetky spoje, vratane ich ohodnotenia vahami
az na vystup, kde sa objavi odozva siete na tento vektor vo forme vystup-
ného vektora. Pri uceni sa tento vektor porovna s vektorom originalnym
(pozadovanym, vystupnym) a rozdiel medzi oboma vektormi (lokdlna od-
chylka — chyba) sa ulozi do pamétovej premennej.

Adaptacnd faza je proces, pri ktorom je minimalizovand lokélna chyba
siete tak, ze sa prepocitavaja vahy jednotlivych spojov smerom z vystupu
na vstup s cielom ¢o najvécsej podobnosti vystupnej odozvy s origindlnym
vektorom. Po tej sa opit opakuje aktivacna faza. Daldl ziskany rozdiel
(lokdlna odchylka) sa pripocita k predchddzajicemu, atd. Ak sa tymto
postupom prejde cez celt trénovaciu mnozinu, je hotova jedna epocha.
Celej sume odchylok za jednu epochu sa hovori globalna odchylka — chyba.
Ak je globédlna odchylka mensia ako nami pozadovana chyba, potom sa
proces ucenia skon¢i. Z vyssie popisaného je vidief, ze proces ucenia sa
nie je ni¢ iné, nez prelievanie informacii zo vstupu na vystup a naopak.

To, ¢i sa sief nauci spravnym odozvam na dané podnety, zavisi na
viacerych okolnostiach. Na mnozstve vektorov a ich velkosti, topologii
siete, odlisnosti charakteristickych vlastnosti jednotlivych tried, priprave
trénovacej mnoziny a inych [53].

5.2.1 Algoritmus Back-Propagation

Specifickym a v poslednej dobe ¢asto pouzivanym algoritmom, ¢o sa
tyka ucéenia neurémovych sieti, je tzv. Back-Propagation algoritmus —
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spatné Sirenie (propagdcia) chyby. Iterativny gradientny algoritmus uce-
nia, ktory minimalizuje hodnotu chybovej funkcie.

Princip Back-Propagation:

Adaptacny algoritmus spatného Sirenia chyby je pouzivany v priblizne
80% vsetkych aplikdcil neurénovych sieti. Samotny algoritmus obsahuje
tri etapy: dopredné (feed-forward) Sirenie vstupného signalu trénovacieho
vzoru, spatné sirenie chyby a aktualizaciu vahovych hodnét na spojeniach.

Pocas dopredného sirenia signalu dostane kazdy neurén vo vstupnej
vrstve vstupny signal a sprostredkuje jeho prenos k vSetkym neurénom
vnitornej vrstvy. Kazdy neurén vo vntitornej vrstve vypocita svoju aktiva-
ciu a posle tento signal vSetkym neurénom vo vystupnej vrstve. Jednotlivé
neurény vo vystupnej vrstve vypocitaju svoju aktivaciu, ktord zodpoveda
jeho skutoé¢nému vystupu po predlozeni vstupného vzoru. V podstate
tymto spdsobom ziskame odozvu neurdénovej siete na vstupny podnet dany
vybudenim neurénov vstupnej vrstvy.

Pocas adaptacie neurénovej siete metdédou Back-Propagation st porov-
navané vypocitané aktivacie s definovanymi vystupnymi hodnotami pre
kazdy neur6én vo vystupnej vrstve a pre kazdy tréningovy vzor. Na zak-
lade tohto porovnania je definovand chyba neurénovej siete, pre ktoru je
vypocitany faktor J, ktory zodpoveda casti chyby, ktord sa Siri spatne
z daného neurénu ku vsetkym neurénom predchadzajicej vrstvy a maju
s tymto neurénom definované spojenia.

Uprava vahovych hodnét na spojenie medzi konkrétnymi neurénmi
a vyssou vrstvou potom zavisi na zodpovedajicom faktore § a aktivacidch
neurénov v danej vrstve [53].

Experimentalna Cast

6 Navrh metdédy na klasifikaciu

Néavrh metédy na klasifikaciu akustickych signalov v doprave je zo-
brazeny na obrazku S touto metdédou sa ndm podarilo dosiahnut na-
jvacsiu uspesnost klasifikacie akustického signdlu.

Navrhnutd metoéda je zlozend s nasledujucich krokov. Vyuzitie frek-
vencnej analyzy, ktora slizi na ziskanie nosnych frekvencii z akustického
signdlu. V ramci experimentov sme vyskusali rozne frekvencné analyzy
a postupy, z ktorych sa najlepSie osvedcili frekvencné filtre. Hlavne kvoli
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Figure 3: Blokova schéma navrhnutej metédy na klasifikaciu.

ich rychlej odozve a nizsej vypocétovej narocnosti. Vytvorenim casového
okna sme schopny uchovat ¢asové zmeny signalu. Uchovanie tychto zmien
je dolezité, lebo priebehy akustickych signdlov nie st jednorézové udalosti,
teda je potrebné uchovévat ich zévislost v ¢asovom slede (napriklad zvuk
sirény). Tiez je potrebné data s ktorymi pracujeme redukovat a zachovat
ich nosnt informaciu. Na ttto redukciu bola pouzitda metdéda hlavnych
komponentov. Redukcia dat je potrebna na rychlejsie spracovanie a vyhod-
notenie dat, ktoré prebieha v neurénovej sieti. Taktiez tato redukcia sp6-
sobuje, Ze nie je potrebné, aby neurénova siet bola robustna. Neurénova
siet je dopredného typu a vyuziva algoritmus Back—Propagation. Avsak je
mozné vyuzit aj iné typy neurénovych sieti a algoritmov. Pre jednotlivé
bloky navrhnutej metédy boli vytvorené experimenty, ktoré slazili na ove-
renie jednotlivych krokov.

7 Rozne metdédy klasifikacie akustického sig-
nalu

V experimentalnej Casti prace boli vyskasané rozne druhy experimentov,
ktoré sluzili na dosiahnutie cielov prace. Vykonané experimenty su:

o Klasifikacia s vyuzitim rychlej Fourierovej transformécie.

o Klasifikacia s vyuzitim frekvenénych filtrov.
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o Klasifikdcia s vyuzitim neurénovej siete:

— vstupom do neurénovej siete st FFT koeficienty,

— vstupom do neurénovej siete si vysledky z frekvencnych filtrov.
o Klasifikacia s vyuzitim ¢asového okna.
o Kilasifikdcia s vyuzitim hlavnych komponentov.

Kazdy jeden experiment nas posunul blizsie k zadanym cielom prace.
So splnenim cielov préace tzko suvisi aj prinos prace. Najuspesnejsi exper-
iment, klasifikdciu s vyuzitim hlavnych komponentov, si priblizme v nasle-
dujicej podkapitole.

7.1 Klasifikacia s vyuzitim hlavnych komponentov

Experiment bol dspesny v dspesnej identifikacii viacerych signalov (nie
len 3 ale uz 9 vstupnych akustickych signdlov), ale aj v redukcii nosnej
informécie v datach. Blizsie ho priblizime v jednotlivych bodoch.

Pridanim metédy hlavnych komponentov na redukciu velkosti vstup-
nej matice do neurénovej siete, sa nam podarilo uchovat nosnt informéaciu
signalu a aj niekolkonasobne redukovat data potrebné na tispesni identi-
fikdciu. Blokova schéma tohto experimentu je zobrazend na obrazku

Vstupny signal

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

(9 vstupov)

Neurdnova siet
PCA(2000-95) - -~ Klasifikicia (98%)
! (95 - 95 - 9)

Figure 4: Blokova schéma vysledného experimentu.

7.1.1 Vstupna databéaza

Vstupna databéaza sa vytvara ndhodnym pristupom k datam, z ktorych
sa naplni jedno ¢asové okno. Nahodnym pristupom sa vyplni dalsie okno.
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Tymto spoésobom sa to opakuje, kym sa nevytvori vstupny stream dat.

Vytvoria sa dva ndhodné vstupné streamy, a to pre testovanie a trénovanie.
V experimente bolo potrebné vyuzivat takzvané raw data (ddta bez

hlavicky), ktorych jednotlivé parametre st zobrazené v tabulke

Table 1: Parametre vstupnych dat

Pocet kandlov Jeden kanal (Mono)
Frekvencia vzorkovania | 44100 Hz
Kédovanie 32 bit float

Poradie bitov Little-endian

Vytvorenie vstupnych tdajov pozostava z ndhodného vyberu ¢asovych
usekov z jednotlivych dat zobrazenych v tabulke

Table 2: Typy vstupnych dat

rain.raw Nahraté data dazda, cca 2 mintuty.

water.raw Nahraté data tectcej vody, cca 2 minity.
wind.raw Nahraté data vetra, cca 2 mintty.

leaf.raw Nahraté data listia, cca 2 minuty.

white_ noise.raw | Nahraté dita bieleho Sumu, cca 2 minity.
car.raw Nahraté data auta, cca 2 minity.

siren.raw Nahraté data sirény, cca 2 mintty.

saw.raw Nahraté data motorovej pily, cca 2 mintty.
PassingCars.raw | Nahraté data prechddzajucich dut, cca 2 minuty.

Algoritmus pristupuje ndhodne k jednotlivym stborom v suboroch,
ndhodne si zvoli poziciu a vyberie ¢asovy tsek (napr. 1 sec.). Takto al-
goritmus prechadza jednotlivé stibory, pokial nenazbiera dostato¢ny pocet
vzoriek (napr. 60 sec.). Tymto spésobom sd vytvorené dva sibory. Stibor

na trénovanie a sibor na testovanie. Vstupny stream dat je zobrazeny na
obrazku [l

b : k) 5 ] x 0 3 o s %

o &
5
o

o

Figure 5: Vstupny stream dat dlzky 60 sekind.

Spektrogram k danému priebehu signdlu je zobrazeny na obrazku [0}

Pocet vstupnych raw dat sa v experimente menil az do stadia, ktory
je opisany vyssie. Na zaciatku experimentu sa porovnavali len tri druhy
d4t: siréna, pila, auto (obr. E[) Bolo to z dévodu, ze frekvencénéd reprezen-
tacia jednotlivych dat je diametralne rozli¢nd: auto je v zastipeni nizkych
frekvencii, pila obsahuje aj vyssie harmonické zlozky (prejavuje sa takmer
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i 1 ki,
Flgure 6: Spektrogram vstupneho streamu dat dlzky 60 sekind.

v celom frekvenénom spektre) a siréna obsahuje frekvencie v rozmedzi 600
— 1350 Hz s opakovanim 12 krat za minuta.

Benludl
Bl

Flgure 7: Spektrogram auta, motoroveJ p11y a sirény.

Dalsfm postupom bolo pridévanie jednotlivych rozliénych dat. Posled-
nou pridanou mnozinou dat bol vygenerovany biely Sum, ktory slizi hlavne
na zvysSenie nepresnosti celého vyhodnocovacieho systému.

7.1.2 Frekvencné filtre

Rezonanc¢né filtre sa zostuladuju s danou frekvenciou na ktord st nas-
tavené. Su schopné prepustit, alebo potlacit vybrané frekvencie. Tieto
filtre st 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 , ktoré by spracovali a rozdelili vstupné data do frekvencnej oblasti.

7 experimentu je vidiet, Ze pri zvySujucom pocte filtrov tspesnost
narastala do ur¢itého mnozstva filtrov. Nésledne tspesnost zacala klesat.
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Table 3: Uspesnost pri roznom 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%

Sirku pasma pre jeden filter sme uréili pomocou vzorkovacej frekvencie
a poctu pozadovanych filtrov:

_F’UZ
_Cf7

By, (2)
kde B,, je sirka pasma pre jeden filter, F, . je vzorkovacia frekvencia a C'y
je pocet filtrov. Z tabulky vidiet, ze najlepsie vysledky sme dosahovali
pri pocte filtrov 200, kde F,, = 44100 Hz a Cy = 200, Sirka pasma pre
jednotlivé filtre bola 220, 5 Hz.

7.1.3 Normalizacia

Vystupné data z filtrov je potrebné normalizovat do intervalu (—1;+1)
s vyuzitim rovnice priamky. Tato normalizdcia sa vykonavala hlavne pre
neurénové siete, ktoré takto rozdelené data lahko spracovavaju.

7.1.4 Casové okno

Vystupy z filtrov sa pravidelne ukladaji, aby sme vytvorili ¢asové okno,
ktoré sa dalej spracovava. Velkost Casového okna je variabilnd a moéze sa
menit od niekolkych ms do niekolkych sekiind. Napriklad od 200 ms do
4 sekind. V experimente sme zistili, ze najlepsie vysledky ziskavame pri
velkosti okna 4 sekundy a data sa menia kazdjch 200 ms.

Format c¢asového okna

Vysledok z filtrov je ulozeny do vektora kazdych 200 ms. Tymto spo-
sobom sa vektory ukladaji az do pozadovaného poctu 20 (20 0,2 =4
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Figure 8: Casové okno, data z pily 4 sekundy.
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Figure 9: Casové okno, d4ta sirény 4 sekundy.
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sekundy). Na obrazkoch |§| je vidiet na x-osi Sirka okna, na y-osi pocet
filtrov a na z-osi ako jednotlivé filtre rezonovali zo vstupnym signdlom
(—1;41).

7.1.5 Metdda hlavnych komponentov — PCA

PCA - analyza hlavnych komponentov nam slizi hlavne na reduk-
ciu dvojrozmerného priestoru s velkym poctom prvkov na jednorozmerny
priestor s pomerne malym poc¢tom prvkov. Matica o velkosti 2000 prvkov
(Gasové okno 20 * 100) sa zredukuje na vektor o velkosti g5 prvkov.

Algoritmus PCA bol testovany osobitne na datach cisel, ktoré boli ro-
zlozené a spétne zlozené s chybou 20%. Tato chyba sa moéze zdat velka.
Nasim cielom vsak nie je spétne zlozit povodny signal, ale vytvorit jeho
hlavné komponenty, ktoré budeme dalej spracovavat. Mozeme si to pred-
stavit ako frekvenéné spektrum normované na intervale (—1;+1) vstupu-
juce do PCA. Vystupom je vektor hlavnych komponentov a ich vahou pre
kazdy komponent.

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

N
Awij = V(&5 =Y Viwgy), (3)
k=1

kde n je rychlost ucenia, V je i-ty neurén, N-rozmerny vstupny vzor
& vytvoreny z distribicie P(£), wy; st vahy synapsii od neurénu k ku
neurénu j.

7.1.6 Neurdnova siet

Pomocou neurénovej siete sme schopny klasifikovat vstupné data. S o-
hladom na to, Ze nas pristup redukuje vstupné data z velkosti 44100 * 4 na
vektor o velkosti g5 prvkov, nami navrhnutd neurénova siet nemusi byt ro-
bustnd, aby spravne klasifikovala akusticky signdl. Navrhnutd neurénova
siet obsahuje jednu skryta vrstvu. Topoldgia siete je nasledovna: vstupna
vrstva — g5 neurénov (vystup z PCA), jedna skrytd vrstva s velkostou g5
neurénov a vystupna vrstva s g neurénmi, ktora prislicha jednotlivym se-
tom dat. Prenosova funkcia skrytej vrstvy bola zvolend funkcia hyperbol-
icky tangens a pre vystupnu vrstvu bola zvolena linearna funkcia. Takto
navrhnutd neurénovd siet je schopné identifikovat ddta s dspesnostou 98%.
Samozrejme, je to mozné len s nastavenymi parametrami na urcité hod-
noty. Neurénova siet obsahuje aj parameter, tzv. trashold, ktorym regulu-
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jeme moznost neurénovej siete rozpoznat neznamy signal. Ak sa jednotlivé
pravdepodobnosti vystupov nachadzaji pod dand hodnotu, znamen4 to,
7e neurénova siet tento signal nepozna a vyhodnoti ho ako neznami signal.

7.1.7 Uspesnost klasifikacia

Z uvedenych experimentov mézeme tvrdit, ze pri parametroch uve-
denych v tabulke [] je klasifikdcia tispesna.

Table 4: Vysledky experimentu klasifikacie.

Pocet filtrov 200
Dlzka c¢asového okna 4 sekundy
Pocet vzoriek v ¢asovom okne 20
Pocet PCA komponentov 95
Pocet skrytych vrstiev NN 1
Pocet neurénov v skrytej vrstve 95
Pocet klasifikovanych vystupov 9
Vysledna tispesnost 98%

Mozeme povedat, Ze ispesnost 98% je pre nase poziadavky dostacujtca.
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8 Prinos prace

Dizertacna praca sa zaoberd analyzou akustického signédlu s vyuzitim
charakteristickych vlastnosti akustického signalu v oblasti inteligentnych
dopravnych systémov. Prinos prace spociva hlavne:

e V analyze akustického signalu réznymi metédami, ktoré poskytuju
vhodné data pre spracovanie signalu.

¢ V kombinacidch metdd redukcii dat, tak aby nezanikla charakteri-
stickd informacia riesenia vybranej mnoziny klasifikacnych tloh.

e V navrhu metoédy spracovania akustického signdlu. Tato metdda
je vhodna na klasifikdciu zdrojov akustického signalu pri sledovani
emitovaného zvuku v cestnej prevadzke.

Zaver

V ramci prace boli testované rozne postupy na analyzu a zistenie charak-
teristickych vlastnosti roznych akustickych signdlov. Uskutocnili sme ex-
perimenty, ktoré slizili na postupnu realizaciu navrhnutej metody. Schop-
nost navrhnutej metédy je Uspesne klasifikovat rozlicné druhy akustického
signalu. Kladnou strankou tejto metédy je rozsirenie o dalsie akustické
signély, ktoré je schopna rozpoznavat.

Experiment s rychlou Fourierovou transforméciu nam pomohol urcit
nosné frekvencie akustického signalu. Boli sme schopny, predstavit si,
ako s tieto signaly zobrazené vo frekvenénom spektre. Dalsfm experi-
mentom sme zistili, ze rychlost vypoc¢tu Fourierovej transformacie nie je
dostatocny. Z toho dévodu sme vyuzili na transforméciu z casovej oblasti
do frekvencnej oblasti banku frekven¢nych filtrov. S bankou frekvenénych
filtrov dosahoval experiment rovnaké vysledky, ale rychlejsie. Dalej sme
overili schopnost neurénovej siete klasifikovat rézne akustické signaly vo
frekvenc¢nej oblasti. Chybala ¢asova naslednost vzoriek. Pridanim ¢asového
okna do experimentu sa tento problém vyriesil. Neurénova siet nebola
schopnd klasifikovat akustické signaly na pozadovanej irovni. Navrhnuty
experiment, ktory zahfna aj redukciu dat s vyuzitim hlavnych komponen-
tov zvysil klasifikdciu na dostatoCnu troven.

Prinosom prace je navrh metody spracovania akustického signdlu. Me-
téda je vhodnd na klasifikdciu zdrojov akustického signalu pri sledovani
emitovaného zvuku v cestnej premavke. Vysledky moézu byt dalej pouzité
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pri klasifikdcii dopravného toku, riadenia krizovatiek, monitorovanie vozi-
diel atd. Navrhnutd metéda sa stustreduje na redukciu dat potrebnych
na rozpoznavanie akustického signalu pri neznizenej tspesnosti klasifika-
cie. Taktiez bola uskuto¢nend aj analyza akustického signalu a moznosti
vyuzitia jej vlastnosti pri klasifikicii. Cim boli ciele dizertacnej prace
splnené. Ci sa navrhnuta metéda klasifikicie osvedéi aj v praxi, ukaze az
cas.
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