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Abstrakt
ŽALMAN, Róbert: Analýza akustických signálov s aplikačným využitím
v bezdrôtovej senzorovej sieti inteligentnej dopravy. [Dizertačná práca]
Žilinská Univerzita v Žiline. Fakulta riadenia a informatiky. Katedra
technickej kybernetiky. - Školiteľ: doc. Ing. Ján Kapitulík, PhD. - Žilina:
FRI ŽU, 2017, 97 s.

Kľúčové slová: WSN, akustika, spektrálna analýza, neurónové siete.

V práci sa zameriavame na analýzu akustického signálu a jeho
charakteristické vlastnosti, ktoré využívame na ďalšie spracovanie tohto
signálu. Jeho následné spracovanie je zabezpečené pomocou frekvenčnej
analýzy, ktorou sme schopný nájsť nosné frekvencie vybraného signálu.
V práci využívame kompresné metódy na niekoľkonásobnú redukciu dát
potrebných na klasifikáciu akustických signálov. Taktiež využívame neuró-
nové siete, ktoré slúžia hlavne na klasifikáciu týchto signálov. Okrem toho
bola v práci navrhnutá metóda na klasifikáciu akustických signálov, ktoré
sa bežne nachádzajú v doprave. Výsledkom práce je návrh metódy, ktorá je
schopná klasifikovať signály charakteristické pre rôzne prostredia, prípadne
rôzne akustické zdroje. V práci sa nachádza opis viacerých experimentov,
ktoré boli uskutočnené za spomínanými účelmi. Pre každý experiment je
vytvorené vyhodnotenie a úspešnosť klasifikácie na vybraných akustických
signáloch.



Abstract
ŽALMAN, Róbert: Analysis of acoustic signals with application usage in
wireless sensor network for intelligent transport. [PhD thesis] - University
of Žilina in Žilina. Faculty of Management Science and Informatics. De-
partment of Technical Cybernetics. - Supervisor: doc. Ing. Ján Kapitulík,
PhD. - Žilina: 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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Úvod
Bezdrôtovým senzorovým sieťam (WSN) odborníci pripisujú veľkú bu-

dúcnosť. Ide o malé, lacné a nízko výkonové zariadenia, ktoré môžu spolu
bezdrôtovo komunikovať za účelom zberu dát, resp. riadenia. Zatiaľ je
to však technológia s veľkým potenciálom. Jej reálne nasadenie v praxi
nie je bežné. Až v nedávnej minulosti vznikli štandardy, ktoré definujú
tento druh sietí. Veľká väčšina dnešných senzorových sietí je postavená
na štandarde IEEE 802.15.4, ktorý definuje rádiový prenos a prístup na
médium. Donedávna však chýbala nadstavba, ktorá by tento štandard
využila a doplnila za účelom reálneho nasadenia bezdrôtových senzorových
sietí v priemyselnej praxi.

Ako príklad je možné uviesť snímanie akustických emisií v doprave,
snímanie pohybu osôb v objekte alebo získavanie meteorologických dát,
prípadne široké využitie WSN v inteligentných budovách. Komunikácia
medzi jednotlivými uzlami je zabezpečená práve prostredníctvom tohto
štandardu. Uzly v bezdrôtovej senzorovej sieti majú svoju priepustnosť,
výpočtový výkon a iné vlastnosti, ktoré závisia od aplikácie a dostupného
množstva energie.

Množina úloh využitia analýzy akustických signálov v cestnej doprave
je široká. Práve preto je cieľom práce zamerať sa hlavne na klasifikáciu
rôznych akustických signálov. Ďalším cieľom je vytvorenie nových metód
alebo algoritmov na klasifikáciu týchto akustických signálov a v neposled-
nom rade je redukcia dát, ktoré sú potrebné na úspešnú klasifikáciu aku-
stického signálu. Taktiež je potrebné overiť funkčnosť týchto metód alebo
algoritmov experimentom.

Práca je rozdelená na dve základne časti, a to teoretickú a experimen-
tálnu čast. V teoretickej časti sa prvá kapitola venuje cieľom práce, ktoré
sú tu bližšie opísané.

Druhá kapitola sa venuje aplikáciam vo WSN sieťach, požiadavkám
na senzorový uzol siete a možnostiam monitorovania WSN sietí v rôznych
oblastiach ako aj monitorovaniu v dopravných systémoch.

Tretia kapitola je zameraná na spektrálnu analýzu akustického signálu.
Pojednáva sa v nej o možnostiach Fourierovej transformácie, ako aj o mož-
nostiach frekvenčných filtrov. Sú v nej opísané aj ďalšie možnosti riešenia
spektrálnej analýzy akustického signálu.

Štvrtá kapitola je zameraná na metódu hlavných komponentov, ktorá
slúži hlavne na redukciu spracovaných dát, podstatu tejto metódy a ako
sa tvoria jednotlivé hlavné komponenty.

V piatej kapitole sme sa zamerali na neurónové siete, štruktúru neuró-
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nových sietí, rozdelenie sietí, ako prebieha učenie siete s vybratým algo-
ritmom pre učenie sa siete. Piatou kapitolou končí teoretická časť práce
a nasleduje experimentálna časť.

V experimentálnej časti práce je návrh metódy na klasifikáciu akustick-
ých signálov. Ďalej nasleduje kapitola opisujúca vykonané experimenty,
ktoré nám umožnili potvrdiť navrhnutú metódu na klasifikáciu akustick-
ých signálov.

Posledná kapitola obsahuje prínos práce a nasleduje záver.

1 Ciele práce
Ciele dizertačnej práce sú opísané v jednotlivých podkapitolách.

1.1 Analýza vlastností akustického signálu
Analýza bude zameraná na určenie charakteristických vlastností aku-

stického signálu za účelom ich ďalšieho využitia pri návrhu metód a algo-
ritmov efektívneho spracovania dát senzorovým uzlom.

1.2 Návrh metód a algoritmov efektívneho spracova-
nia dát senzorovým uzlom

Navrhnuté metódy umožnia spracovanie dát, na báze charakteristick-
ých vlastností akustického signálu, bez straty (prípadne s povolenou stra-
tou) informačného obsahu signálu so zreteľom na jeho optimálne kódovanie.

1.3 Návrh nových metód a algoritmov identifikácie
dopravných tokov a klasifikácie zdrojov akustick-
ých signálov

Metódy identifikácie parametrov dopravných tokov a klasifikácie zdro-
jov akustických signálov (triedenie dopravných prostriedkov) umožnia roz-
voj aplikácií v oblasti zvýšenia bezpečnosti dopravných systémov, riadenia
dopravných tokov, ako aj plánovania výstavby, resp. údržby dopravnej in-
fraštruktúry.

1.4 Experimentálne overenie teoretických záverov
Experimentálne overenie bude zamerané na oblasť inteligentných do-

pravných systémov. Cieľom experimentov bude potvrdenie, resp. vyvráte-
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nie teoretických záverov dizertačnej práce.

Teoretická časť

2 Aplikácie vo WSN sieťach
Úspešná realizácia bezdrôtových senzorových sietí (WSN) je podmienená

vývojom technológií, ktoré umožňujú realizáciu spoľahlivých a ekonomicky
zaujímavých aplikácií [1]. Vývoj je možný v týchto oblastiach:

• Moderné nízkovýkonové elektronické zariadenia.

• Prvky MEMS (Micro–Electro–Mechanical Systems).

• Elektrické zdroje energie s vysokou energetickou hustotou.

• Zariadenia slúžiace na zber energie z okolitého prostredia.

• Nové RF komunikačné štandardy.

• Nové princípy HMI (Human Machine Interface).

To znamená, riešiť rôzne problémy v oblastiach meracích zariadení,
elektroniky, komunikačných zariadení, programovania a mnoho ďalších [2].
Všeobecne je možné konštatovať, že WSN sú použiteľné všade tam, kde sú
k dispozícii distribuované informačné zdroje. Perspektívne oblasti využitia
WSN aplikácií by mohli byť klasifikované nasledovne:

• Monitorovanie a ochrana životného prostredia.

• Monitorovanie ekologických škôd, ako aj preventívna ochrana pred
jej účinkami.

• Vojenské aplikácie.

• Lekárske aplikácie.

• Dopravné aplikácie.

• Priemyselné využitie.

• Obchodné aplikácie a mnoho ďalších.
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Cestná doprava predstavuje veľmi zaujímavú oblasť, kde je WSN použi-
teľná rôznymi spôsobmi [3]. Je zrejmé, že monitorovanie a kontrola, prí-
padné riadenie premávky na pozemných komunikáciách vyžaduje zber in-
formácie z mnohých senzorov, ktoré sú vhodne rozdelené vo veľkých zó-
nach. To je dôvod, prečo má výskum a vývoj svoje prirodzené zameranie
na implementáciu bezdrôtového snímača do cestnej siete, ktorý by slúžil
na monitorovanie a riadenie aplikácii. Ak sú mobilné prvky súčasťou cest-
nej siete, WSN by mohla zvýšiť bezpečnosť cestnej premávky. V poslednej
dobe sa väčšina aplikácií v oblasti WSN zameriava na:

• Monitorovanie cestnej dopravy [4], [5].

• Monitorovanie parkovacích pozemkov a ich riadenia [6], [7].

• Adaptívne riadenie semaforov [8], [9].

WSN sa skladá z mnohých senzorový uzlov, ktoré sú rozmiestnené
v monitorovanóm území [26]. Tieto uzly sú umiestnené náhodne alebo
na vopred definovanej pozícii. Každý uzol musí spĺňať často protichodné
požiadavky, napr. vysokovýkonná centrálna procesorová jednotka s min-
imálnymi nákladmi na spotrebu energie, dlhá životnosť bez údržby napriek
nízkej kapacite zdroja energie [23], [24], [25]. Spotreba komunikačného
prvku úzko súvisí s vysielacím výkonom, ako aj citlivosťou prijímača.
Z uvedených dôvodov sa senzorový uzol zvyčajne navrhuje ako kompro-
misné riešenie medzi aplikačnými požiadavkami a možnosťami existujúcich
technológií.

2.1 Požiadavky na senzorový uzol
Každá senzorová sieť sa skladá z mnohých jednoduchých senzorov umi-

estnených v okolí. Každý uzol by mal byť schopný vykonávať nasledujúce
základné funkcie:

• Zber dát.

• Spracovanie dát.

• Komunikácia.

• Automatické zistenie pozície v prípade, že WSN nie je štruktúrované,
GPS nám umožňuje určiť tento lokalizačný problém. Ďalšie riešenie
je založené na princípe vyhodnotenia intenzity RF signálu [10],[11].
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• Časová synchronizácia prvkov siete je vyžadovaná vo väčšine apliká-
cií. Problém môže vyriešiť GPS. Ďalšie pristupy sú uvedené v [12],
[13], [14].

Ďalšie požiadavky sieťových uzlov, ktoré sú potrebné zhodnotiť:

• Výpočtový výkon a kapacita pamäte v jednom uzle.

• Nízka spotreba energie, prípadne dlhá životnosť.

• Náklady na jeden uzol.

• Bezpečnosť.

• Odolnosť proti chybám.

Dôležité je poznamenať, že nie je možné vytvoriť univerzálnu bezdrô-
tovú sieť, ktorá by spĺňala všetky uvedené požiadavky. Taktiež každý uzol
WSN musí zabezpečiť vykonávanie týchto troch základných funkcií: zber
dát, spracovanie dát a prenos dát.

2.2 Monitorovanie dopravných systémov
Monitorovanie dopravných systémov slúži predovšetkým na:

• Detekciu vozidiel – na nastavenie jazdných pruhov križovatiek.

• Počítanie vozidiel – na určenie počtu vozidiel na križovatkách, čo je
dôležitá informácia pre ovládanie semaforov.

• Klasifikácia vozidiel – identifikácia typu vozidla pre rôzne aplikácie.

• Meranie intenzity dopravného toku – informácie potrebné pre efek-
tívnu údržbu povrchu vozovky, kontrola prevádzky.

• Meranie rýchlosti vozidiel – podporuje bezpečnosť a efektívnosť jazdy.

Monitorovanie zásahových vozidiel umožňuje bezpečný prechod križo-
vatkou. Vzhľadom na to, že pohotovostné vozidlá používajú sirény, sle-
dovanie týchto vozidiel je spoľahlivo zaistené akustickými snímačmi [22].
Monitorovanie poveternostných podmienok umožňuje vodičovi prispôsobiť
štýl jazdy, aby sa predišlo nehodám. Monitorovanie podmienok prostre-
dia slúži na zhromaždenie informácií o znečistení ovzdušia: emisie CO2,
koncentrácie prachu, akustický hluk súvisiaci s prevádzkou v tejto oblasti.
Tieto informácie sú cenné pre:
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• Vývoj aplikácií pre ochranu zdravia občanov.

• Plánovanie rekonštrukcie historických objektov atď.

Senzorový uzol musí byť schopný komunikovať s najbližšími uzlami
siete, prípadne so základnou stanicou prostredníctvom bezdrôtovej ko-
munikácie. Komunikačná jednotka je hlavným odberateľom energie zo
systému. Nízka rýchlosť prenosu dát je očakáva pri WSN aplikáciach,
pretože vyššie frekvenčné kanály sú nesprávne definované. Výber nižšej
komunikačnej frekvencie medzi senzorovými uzlami má pozitívny vplyv
na komunikáciu:

• Užšia šírka pásma kanála – tým je možne dosiahnuť zvyšujúci sa
počet kanálov pre definovaný frekvenčný rozsah.

• Zvyšuje sa komunikačná vzdialenosť.

• Znižuje sa strata na komunikačnej ceste – menšie straty energie,
vyššia kvalita a spoľahlivosť komunikácie.

• Nižší vplyv prekážkok na silu signálu.

• Lepšia odolnosť proti poveternostným podmienkam – nižšia chy-
bovosť systému.

Na základe vyššie uvedených údajov je možné konštatovať, že nižšie
frekvenčné pásmo je atraktívne pre riešenie návrhov WSN.

3 Spektrálna analýza akustických signálov
Zvuk (akustický signál) môžeme všeobecne definovať, ako mechan-

ické kmitanie [19], ktoré je charakterizované parametrami pohybu častíc
pružného prostredia alebo u vlnového pohybu parametrami zvukového
poľa. Časť akustického signálu sa prejavuje ako počuteľný zvuk – čo je
akustické kmitanie pružného prostredia (v pásme frekvencií od 16 Hz do
20 kHz), schopné vyvolať zvukový vnem. Rozsah počuteľného zvuku je
individuálny. Len málokto je schopný vnímať celé pásmo frekvencií (pre-
dovšetkým počuteľnosť vyšších frekvencií je veľmi premenlivé a závislé
na veku). Zvuky mimo tohto pásma nepočujeme, napriek tomu sme ich
schopní vnímať a môžu mať aj nepriaznivý vplyv na zdravie či psychiku.
Zvuky pod hranicou počuteľnosti (0,7 – 16 Hz) označujeme ako infrazvuk,
zvuky z intervalu 20 kHz až 50 kHz sú známe ako ultrazvuk.
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Čisté harmonické priebehy sa však vyskytujú len u najjednoduchších
zvukov. V bežnej akustike sa s nimi takmer nestretneme. Akustický
signál väčšiny zdrojov je oproti základnej sínusoide viac či menej defor-
movaný [20], [21]. Napriek tomu možno v každom periodickom signáli určiť
základnú frekvenciu a pomocou frekvenčnej analýzy určiť jej harmonické
zložky. Súčet ďalších frekvencií spolu so základnou frekvenciou vytvárajú
deformovanú krivku. Výsledkom frekvenčnej analýzy je frekvenčné spek-
trum, z ktorého možno spätným postupom, frekvenčnou syntézou, zložiť
pôvodný signál.

3.1 Základne vlastnosti akustického signálu
Akustický signál je charakterizovaný nasledovnými vlastnosťami [41]:

• λ – Vlnová dĺžka: Vzdialenosť dvoch najbližších bodov, ktoré kmi-
tajú s rovnakou fázou. Pre lepšiu názornosť si môžeme predstaviť
vzdialenosť dvoch miest prostredia, ktoré majú v danom okamihu
rovnakú úroveň – zhustenie, respektíve zriedenia častíc.

• f – Frekvencia zvuku: Jednotkou je hertz (Hz). Môžeme si ju pred-
staviť ako počet zhustení (zriedení) častíc v danom bode prostredia
za základnú jednotku času.

• p – Akustický tlak: Vzduch, v ktorom sa zvuk šíri, má vzhľadom
k základnému atmosférickému tlaku v miestach zhustenia častíc mier-
ny pretlak a v miestach zriedenia mierny podtlak. Tak vznikajú
tlakové vlny, ktoré vyvolávajú sluchový vnem. Pri ich šírení je im
kladení odpor a tak hlasitosť s narastajúcou vzdialenosťou slabne.
Jednotkou akustického tlaku v sústave SI je 1 pascal (Pa).

• P – Akustický výkon: Pod týmto pojmom sa rozumie akustická
energia, ktorá prejde ľubovoľnou plochou S za sekundu.

• vz – Rýchlosť šírenia zvukových vĺn: Závisí na prostredí, v ktorom
sa zvuk šíri. Pri danom prostredí závisí na fyzikálnom stave to-
hto prostredia. Rýchlosť šírenia zvuku nezávisí od jeho frekven-
cie. Rýchlosť vo vzduchu, kde sa zvuk šíri najčastejšie, je 340 m
za sekundu, vo vode 1480 m za sekundu, v oceli 5000 m za sekundu.

Pomocou týchto základných vlastností akustického signálu sme schopný
realizovať rôzne druhy transformácii a iných operácii.
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3.2 Fourierová transformácia
Fourierová transformácia je integrálna transformácia prevádzajúca sig-

nál z časovej oblasti do frekvenčnej oblasti zo závislým vyjadrením po-
mocou harmonických signálov, tj. funkcií sin(x) a cos(x). Fourierová
transformácia môže spracovať signál, ktorý môže byť buď spojitý alebo
diskrétny v čase [18].

3.2.1 Druhy Fourierových transformácií

Poznáme viacero druhov algoritmov na výpočet Fourierovej transformácie:

• diskrétna Fourierová transformácia (DFT),

• rýchla Fourierová transformácia (FFT),

• krátkodobá Fourierová transformacia (STFT),

• a iné.

3.3 Frekvenčné filtre
Filter pre spracovanie signálu predstavuje model, ktorým popisujeme

systém (skutočný alebo virtuálny), opisujúci vzťahy medzi jeho vstupom
a výstupom (prenosová charakteristika).

3.3.1 Rozdelenie frekvenčných filtrov

Frekvenčné filtre môžeme rozdeliť podľa viacerých kritérií. Z hľadiska
všeobecných charakteristík na:

• lineárny, nelineárny

• kauzálny, nekauzálny

• s pamäťou, bez pamäte

Z hľadiska realizácie na:

• analógové (spojité):

– aktívne
– pasívne

• digitálne (číslicové):
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– filtre s nekonečnou impulznou odozvou (IIR)
– filtre s konečnou impulznou odozvou (FIR)

Porovnanie filtrov FIR a IIR:
Prenosová funkcia FIR filtrov obsahuje iba nuly (korene čitateľa preno-

su), teda tento filter je vždy stabilný. IIR filter má nuly, aj póly (korene
menovateľa prenosu). Môže byť nestabilný, ak sú póly mimo jednotkovej
kružnice. FIR filter je ľahko realizovateľný, ale jeho rád býva vyšší ako
u IIR filtra. U FIR filtra sa dá dosiahnuť lineárna fáza, u IIR filtra býva
špecifikovaná iba amplitúdová charakteristika, lineárna fáza môže byť iba
aproximovaná.
Z hľadiska frekvenčnej priepustnosti filtra na:

• Dolno-priepustný,

• Horno-priepustný,

• Pásmová zádrž,

• Pásmová priepusť,

• Plno-priepustný.

Každý navrhnutý filter má svoj rád. Rád filtra (rád modelu) určuje,
s akou vernosťou (presnosťou) sú modelované vlastnosti filtra.

3.3.2 Banka frekvenčných filtrov

Pod pojmom banka frekvenčných filtrov rozumieme množinu frekven-
čných filtrov, napríklad typu pásmová priepusť, ktoré prepúšťajú defino-
vaný frekvenčný rozsah. Špeciálnym prípadom pásmovej priepuste je re-
zonančný filter, ktorý sa často používa ako základný komponent banky
filtrov. Ak sa sústredíme len na jeden filter, tak pri frekvencií, na ktorú
je daný filter naladený, dôjde k jeho rozkmitaniu a teda aj zosilneniu tejto
frekvencie s daným zosilnením. Počet frekvenčných filtrov sa môže meniť
podľa aplikácie. Niektoré akustické aplikácie potrebujú na celé frekvenčné
spektrum 10 filtrov iné aj 100.

Veľkosti pásiem priepustností sa tiež môžu líšiť. Podľa aplikácie od
jednoduchého lineárneho rozdelenia, logaritmického rozdelenia, melovej
stupnice až po špeciálne teda jednoúčelové vytvorené stupnice.

16



4 Metóda hlavných komponentov
V nasledujúcej kapitole sa zoznámime s metódou hlavných kompo-

nentov (Principal Component Analysis, PCA). Túto metódu zaviedol už
v roku 1901 anglický matematik, filozof a zakladateľ odboru matematickej
štatistiky Karl Pearson ju definuje ako opisnú štatistickú metódu, ktorá
slúžila najmä k redukcii mnohorozmerných dát. Na jeho prácu nadviazal
v roku 1933 štatistík Harold Hotelling, a to tým spôsobom, že zovšeobec-
nil postup aplikácií komponentnej analýzy na náhodné vektory a navrhol
použitie metódy hlavných komponentov pre rozbor kovariančnej štruk-
túry premenných. Preto môžeme túto metódu nájsť tiež pod názvom
Hotellingova transformácia (Hotelling Transform). V súčasnej štatistickej
literatúre je metóda hlavných komponentov doporučovaná najmä ako výz-
načný nástroj prieskumnej analýzy dát pre overovanie predpokladov, ďalej
ako samostatný nástroj na analýzu štruktúry vzťahov v množine vzájomne
závislých pozorovaní a v neposlednom rade ako užitočný pomocník niek-
torých metód mnohorozmernej štatistickej analýzy. Metóda hlavných kom-
ponentov pomáha ako jedno z možných prvých riešení, napríklad v diskrim-
inačnej analýze, v prípade malého počtu pozorovaní a veľkého počtu pre-
menných, ďalej umožňuje regresnej analýze odstrániť problémy s multiko-
linearitou a prebytočným počtom vzájomne závislých vysvetľujúcich pre-
menných, pomáha tiež zhlukovej analýze pri klasifikácii objektov do ho-
mogénnych skupín na základe veľkého počtu premenných, ale aj faktorovej
analýze a ďalším viacrozmerným [43], [45]. Hlavným zdrojom pre tvorbu
tejto kapitoly boli články a knihy [42], [43], [44], [46], [47], [48].

4.1 Ciele metódy PCA
Základný cieľ metódy hlavných komponentov spočíva najmä v zjedno-

dušení popisu skupiny vzájomne lineárne závislých, teda korelovaných zna-
kov. Metóda sa snaží znížiť dimenziu úlohy, čiže redukovať počet zna-
kov s povolenou stratou informácie, čo je výhodné predovšetkým pre zo-
brazenie mnohorozmerných dát. Jednotlivé merané veličiny pomerne často
vykazujú silnú koreláciu. Pre zjednodušenie analýzy a jednoduchšie hod-
notenie výsledkov je vhodné skúmať, či je možné celú skupinu premen-
ných (teda študovanej vlastnosti pozorovaných objektov) nahradiť jedinou
veličinou alebo menším počtom veličín, ktoré budú obsahovať o dátach tak-
mer rovnakú informáciu, ako obsahovali pôvodné veličiny. Tento problém
možno opísať ako metódu lineárnej transformácie pôvodných znakov na
nové, vzájomne nekorelované premenné, ktoré majú vhodnejšie vlastnosti
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a je ich výrazne menej.
Metóda hlavných komponentov sa teda snaží nájsť tieto skryté (umelé,

latentné, nemerateľné) veličiny, nazvané ako hlavné komponenty. Nové
vytvorené premenné sú lineárnou kombináciou pôvodných premenných
a požaduje sa od nich, aby čo najlepšie reprezentovali pôvodné premenné,
inak povedané, aby čo najlepšie vysvetľovali variabilitu pôvodných pre-
menných.

Základnou charakteristikou každého hlavného komponentu je jeho mie-
ra variability, čiže rozptyl. Hlavné komponenty sú zoradené podľa dôleži-
tosti, tj. podľa klesajúceho rozptylu, od najväčšieho k najmenšiemu. Prvý
hlavný komponent obsahuje najviac informácií o variabilite pôvodných
dát, druhý hlavný komponent zase najväčšiu časť rozptylu pôvodných dát
neobsadeného v prvom komponente. Najmenej informácií je obsiahnutých
v poslednom komponente. Ak má nejaký pôvodný znak malý, či dokonca
žiadny rozptyl, potom nie je schopný prispievať k rozlíšeniu medzi ob-
jektmi. Metóda hlavných komponentov umožňuje namiesto vyšetrovania
veľkého počtu pôvodných znakov s komplexnými vnútornými väzbami an-
alyzovať iba malý počet nekorelovaných hlavných komponentov.

V praxi býva metóda hlavných komponentov využívaná napríklad pre
efektívne rozpoznávanie obrázkov ľudskej tváre. V tomto prípade metóda
hlavných komponentov redukuje pôvodný priestor obrázkov a poskytuje
veľmi rozumnú extrakcia rysov. Praktickou úlohou je identifikácia osôb
podľa zvoleného biometrického rysu, ako je napríklad očná dúhovka či
rysy tváre [50], [51].

5 Neurónové siete
Okolo umelých neurónových sietí je sústredený veľký záujem nielen

odbornej verejnosti. Simulácie týchto sietí dosahujú prekvapivo veľmi
slušné výsledky. Ako už bolo povedané, umelé neurónové siete (ďalej len
neurónové siete) sú zjednodušené matematické modely nervových systé-
mov živých organizmov. Dokazujú teda schopnosť ľudského myslenia, a to
učiť sa [52].

5.1 Základné pojmy
Základným stavebným funkčným prvkom nervovej sústavy je nervová

bunka, tzv. neurón. Len mozgová kôra človeka je tvorená asi 13 až
15 miliardami neurónov, z ktorých každý môže byť spojený s 5000 in-
ými neurónmi. Neuróny sú samostatné špecializované bunky určené k
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Figure 1: Schematické znázornenie biologického neurónu.

prenosu, spracovaniu a uchovaniu informácií potrebných pre realizáciu živ-
otných funkcií organizmu. Štruktúra neurónu je schematicky znázornená
na obrázku 1.

Neurón je prispôsobený na prenos signálov tak, že okrem vlastného
tela, tzv. somatu, má aj vstupné a výstupné prenosové kanály: den-
drity a axon. Z axónu zvyčajne odbočuje rad vetiev, tzv. terminálov,
zakončených blanou, ktorá sa prevažne stýka s výbežkami dendritov iných
neurónov. K prenosu informácie potom slúžia unikátne medzi neurónové
rozhrania, tzv. (chemické) synapsie. Miera synaptickej priepustnosti je
nositeľom všetkých význačných informácií počas celého života organizmu.
Šírenie informácie je umožnené tým, že soma i axon sú obalené membrá-
nou, ktorá má schopnosť za istých okolností generovať elektrické impulzy.
Tieto impulzy sú z axónu prenášané na dendrity iných neurónov synaptic-
kými bránami, ktoré svojou priepustnosťou určujú intenzitu podrážde-
nia ďalších neurónov. Takto podráždené neuróny pri dosiahnutí určitej
hraničné medze, tzv. prahu, samy generujú impulz a zaisťujú tak šíreniu
príslušné informácie. Po každom priechode signálu sa synaptická priepust-
nosť mení, čo je predpokladom pre pamäťové schopnosti neurónov. Tiež sa
prepojenie neurónov prerába počas života organizmu. V priebehu učenia
sa vytvárajú nové pamäťové stopy resp. počas zabúdania sa synaptické
spoje prerušujú [54].
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Figure 2: Schematické znázornenie umelého neurónu.

5.1.1 Neurón

Základom matematického modelu neurónovej siete je umelý (formálny)
neurón, ktorý získame preformulovaním zjednodušenej funkcie neurofyz-
ického neurónu do matematickej reči. Jeho štruktúra je schematicky zná-
zornená na obrázku 2.

Umelý neurón (ďalej len neurón) má N všeobecne reálnych vstupov
x1, ..., xn, ktoré modelujú dendrity. Vstupy sú ohodnotené všeobecne reál-
nymi synaptickým váhami w1, ..., wn, ktoré určujú ich priepustnosť. V zho-
de s neurofyzickou motiváciou môžu byť synaptické váhy záporné, čím sa
vyjadruje ich inhibičný charakter.

Vážená suma vstupných hodnôt predstavuje vnútorný potenciál neuró-
nu:

u =
n∑

i=1
wixi. (1)

Hodnota vnútorného potenciálu u po dosiahnutí tzv. prahovej hod-
noty Θ indukuje výstup (stav) neurónu y, ktorý modeluje elektrický im-
pulz axónu. Nelineárny nárast výstupnej hodnoty y = S(u) pri dosiahnutí
prahovej hodnoty potenciálu Θ je daný, tzv. aktivačnou (prenosovou)
funkciou S.

Formálnou úpravou možno docieliť toho, že funkcia S bude mať nulový
prah a vlastný prah neurónu budeme chápať ako váhu, tzv. bias ďalšieho
formálneho vstupu s konštantnou jednotkovou hodnotou [54].
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5.2 Učenie siete
Učiaca sa schopnosť neurónových sietí spočíva práve v možnosti meniť

všetky váhy v sieti podľa vhodných algoritmov na rozdiel od biologických
sietí, kde schopnosť sa učiť je založená na možnosti tvorby nových spo-
jov medzi neurónmi. Fyzicky sú teda obe schopnosti učiť sa založené na
rozdielnych princípoch, avšak z hľadiska logiky nie.

Algoritmus sa zvyčajne delí na dve fázy a to na fázu aktivačnú (rozho-
dovaciu) a adaptačnú (učiacu sa), ktoré k svojej činnosti potrebujú tréno-
vaciu množinu. Trénovacia množina je skupina vektorov obsahujúca in-
formácie o danom probléme pre učenie. Ak učíme sieť s učiteľom, po-
tom sú to dvojice vektorov vstup – výstup. Ak učíme sieť bez učiteľa,
potom trénovacia množina obsahuje len vstupné vektory. Ak používame
len fázy aktivačné, potom hovoríme o rozhodovaní. Táto fáza sa používa
samostatne iba vtedy, keď je sieť naučená. Cyklické striedanie oboch fáz
je vlastne učenie.

Aktivačná fáza je proces, pri ktorom sa predložený vektor informácií
na vstup siete prepočíta cez všetky spoje, vrátane ich ohodnotenia váhami
až na výstup, kde sa objaví odozva siete na tento vektor vo forme výstup-
ného vektora. Pri učení sa tento vektor porovná s vektorom originálnym
(požadovaným, výstupným) a rozdiel medzi oboma vektormi (lokálna od-
chýlka – chyba) sa uloží do pamäťovej premennej.

Adaptačná fáza je proces, pri ktorom je minimalizovaná lokálna chyba
siete tak, že sa prepočítavajú váhy jednotlivých spojov smerom z výstupu
na vstup s cieľom čo najväčšej podobnosti výstupnej odozvy s originálnym
vektorom. Po tej sa opäť opakuje aktivačná fáza. Ďalší získaný rozdiel
(lokálna odchýlka) sa pripočíta k predchádzajúcemu, atď. Ak sa týmto
postupom prejde cez celú trénovaciu množinu, je hotová jedna epocha.
Celej sume odchýlok za jednu epochu sa hovorí globálna odchýlka – chyba.
Ak je globálna odchýlka menšia ako nami požadovaná chyba, potom sa
proces učenia skončí. Z vyššie popísaného je vidieť, že proces učenia sa
nie je nič iné, než prelievanie informácií zo vstupu na výstup a naopak.

To, či sa sieť naučí správnym odozvám na dané podnety, závisí na
viacerých okolnostiach. Na množstve vektorov a ich veľkosti, topológii
siete, odlišnosti charakteristických vlastností jednotlivých tried, príprave
trénovacej množiny a iných [53].

5.2.1 Algoritmus Back-Propagation

Špecifickým a v poslednej dobe často používaným algoritmom, čo sa
týka učenia neurónových sietí, je tzv. Back-Propagation algoritmus –
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spätné šírenie (propagácia) chyby. Iteratívny gradientný algoritmus uče-
nia, ktorý minimalizuje hodnotu chybovej funkcie.

Princíp Back-Propagation:
Adaptačný algoritmus spätného šírenia chyby je používaný v približne

80% všetkých aplikácií neurónových sietí. Samotný algoritmus obsahuje
tri etapy: dopredné (feed-forward) šírenie vstupného signálu trénovacieho
vzoru, spätné šírenie chyby a aktualizáciu váhových hodnôt na spojeniach.

Počas dopredného šírenia signálu dostane každý neurón vo vstupnej
vrstve vstupný signál a sprostredkuje jeho prenos k všetkým neurónom
vnútornej vrstvy. Každý neurón vo vnútornej vrstve vypočíta svoju aktivá-
ciu a pošle tento signál všetkým neurónom vo výstupnej vrstve. Jednotlivé
neuróny vo výstupnej vrstve vypočítajú svoju aktiváciu, ktorá zodpovedá
jeho skutočnému výstupu po predložení vstupného vzoru. V podstate
týmto spôsobom získame odozvu neurónovej siete na vstupný podnet daný
vybudením neurónov vstupnej vrstvy.

Počas adaptácie neurónovej siete metódou Back-Propagation sú porov-
návané vypočítané aktivácie s definovanými výstupnými hodnotami pre
každý neurón vo výstupnej vrstve a pre každý tréningový vzor. Na zák-
lade tohto porovnania je definovaná chyba neurónovej siete, pre ktorú je
vypočítaný faktor δ, ktorý zodpovedá časti chyby, ktorá sa šíri spätne
z daného neurónu ku všetkým neurónom predchádzajúcej vrstvy a majú
s týmto neurónom definované spojenia.

Úprava váhových hodnôt na spojenie medzi konkrétnymi neurónmi
a vyššou vrstvou potom závisí na zodpovedajúcom faktore δ a aktiváciách
neurónov v danej vrstve [55].

Experimentálna časť

6 Návrh metódy na klasifikáciu
Návrh metódy na klasifikáciu akustických signálov v doprave je zo-

brazený na obrázku 3. S touto metódou sa nám podarilo dosiahnuť na-
jväčšiu úspešnosť klasifikácie akustického signálu.

Navrhnutá metóda je zložená s nasledujúcich krokov. Využitie frek-
venčnej analýzy, ktorá slúži na získanie nosných frekvencii z akustického
signálu. V rámci experimentov sme vyskúšali rôzne frekvenčné analýzy
a postupy, z ktorých sa najlepšie osvedčili frekvenčné filtre. Hlavne kvôli
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Figure 3: Bloková schéma navrhnutej metódy na klasifikáciu.

ich rýchlej odozve a nižšej výpočtovej náročnosti. Vytvorením časového
okna sme schopný uchovať časové zmeny signálu. Uchovanie týchto zmien
je dôležité, lebo priebehy akustických signálov nie sú jednorázové udalosti,
teda je potrebné uchovávať ich závislosť v časovom slede (napríklad zvuk
sirény). Tiež je potrebné dáta s ktorými pracujeme redukovať a zachovať
ich nosnú informáciu. Na túto redukciu bola použitá metóda hlavných
komponentov. Redukcia dát je potrebná na rýchlejšie spracovanie a vyhod-
notenie dát, ktoré prebieha v neurónovej sieti. Taktiež táto redukcia spô-
sobuje, že nie je potrebné, aby neurónová sieť bola robustná. Neurónová
sieť je dopredného typu a využíva algoritmus Back–Propagation. Avšak je
možné využiť aj iné typy neurónových sietí a algoritmov. Pre jednotlivé
bloky navrhnutej metódy boli vytvorené experimenty, ktoré slúžili na ove-
renie jednotlivých krokov.

7 Rôzne metódy klasifikácie akustického sig-
nálu

V experimentálnej časti práce boli vyskúšané rôzne druhy experimentov,
ktoré slúžili na dosiahnutie cieľov práce. Vykonané experimenty sú:

• Klasifikácia s využitím rýchlej Fourierovej transformácie.

• Klasifikácia s využitím frekvenčných filtrov.

23



• Klasifikácia s využitím neurónovej siete:

– vstupom do neurónovej siete sú FFT koeficienty,
– vstupom do neurónovej siete sú výsledky z frekvenčných filtrov.

• Klasifikácia s využitím časového okna.

• Klasifikácia s využitím hlavných komponentov.

Každý jeden experiment nás posunul bližšie k zadaným cieľom práce.
So splnením cieľov práce úzko súvisí aj prínos práce. Najúspešnejší exper-
iment, klasifikáciu s využitím hlavných komponentov, si priblížme v nasle-
dujúcej podkapitole.

7.1 Klasifikácia s využitím hlavných komponentov
Experiment bol úspešný v úspešnej identifikácii viacerých signálov (nie

len 3 ale už 9 vstupných akustických signálov), ale aj v redukcii nosnej
informácie v dátach. Bližšie ho priblížime v jednotlivých bodoch.

Pridaním metódy hlavných komponentov na redukciu veľkosti vstup-
nej matice do neurónovej siete, sa nám podarilo uchovať nosnú informáciu
signálu a aj niekoľkonásobne redukovať dáta potrebné na úspešnú identi-
fikáciu. Bloková schéma tohto experimentu je zobrazená na obrázku 4.

Figure 4: Bloková schéma výsledného experimentu.

7.1.1 Vstupná databáza

Vstupná databáza sa vytvára náhodným prístupom k dátam, z ktorých
sa naplní jedno časové okno. Náhodným prístupom sa vyplní ďalšie okno.
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Týmto spôsobom sa to opakuje, kým sa nevytvorí vstupný stream dát.
Vytvoria sa dva náhodné vstupné streamy, a to pre testovanie a trénovanie.

V experimente bolo potrebné využívať takzvané raw dáta (dáta bez
hlavičky), ktorých jednotlivé parametre sú zobrazené v tabuľke 1.

Table 1: Parametre vstupných dát
Počet kanálov Jeden kanál (Mono)
Frekvencia vzorkovania 44100 Hz
Kódovanie 32 bit float
Poradie bitov Little-endian

Vytvorenie vstupných údajov pozostáva z náhodného výberu časových
úsekov z jednotlivých dát zobrazených v tabuľke 2.

Table 2: Typy vstupných dát
rain.raw Nahraté dáta dažďa, cca 2 minúty.
water.raw Nahraté dáta tečúcej vody, cca 2 minúty.
wind.raw Nahraté dáta vetra, cca 2 minúty.
leaf.raw Nahraté dáta lístia, cca 2 minúty.
white_noise.raw Nahraté dáta bieleho šumu, cca 2 minúty.
car.raw Nahraté dáta auta, cca 2 minúty.
siren.raw Nahraté dáta sirény, cca 2 minúty.
saw.raw Nahraté dáta motorovej píly, cca 2 minúty.
PassingCars.raw Nahraté dáta prechádzajúcich áut, cca 2 minúty.

Algoritmus pristupuje náhodne k jednotlivým súborom v súboroch,
náhodne si zvolí pozíciu a vyberie časový úsek (napr. 1 sec.). Takto al-
goritmus prechádza jednotlivé súbory, pokiaľ nenazbiera dostatočný počet
vzoriek (napr. 60 sec.). Týmto spôsobom sú vytvorené dva súbory. Súbor
na trénovanie a súbor na testovanie. Vstupný stream dát je zobrazený na
obrázku 5.

Figure 5: Vstupný stream dát dĺžky 60 sekúnd.

Spektrogram k danému priebehu signálu je zobrazený na obrázku 6.
Počet vstupných raw dát sa v experimente menil až do štádia, ktorý

je opísaný vyššie. Na začiatku experimentu sa porovnávali len tri druhy
dát: siréna, píla, auto (obr. 7). Bolo to z dôvodu, že frekvenčná reprezen-
tácia jednotlivých dát je diametrálne rozličná: auto je v zastúpení nízkych
frekvencií, píla obsahuje aj vyššie harmonické zložky (prejavuje sa takmer
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Figure 6: Spektrogram vstupného streamu dát dĺžky 60 sekúnd.

v celom frekvenčnom spektre) a siréna obsahuje frekvencie v rozmedzí 600
– 1350 Hz s opakovaním 12 krát za minutú.

Figure 7: Spektrogram auta, motorovej píly a sirény.

Ďalším postupom bolo pridávanie jednotlivých rozličných dát. Posled-
nou pridanou množinou dát bol vygenerovaný biely šum, ktorý slúži hlavne
na zvýšenie nepresnosti celého vyhodnocovacieho systému.

7.1.2 Frekvenčné filtre

Rezonančné filtre sa zosúlaďujú s danou frekvenciou na ktorú sú nas-
tavené. Sú schopné prepustiť, alebo potlačiť vybrané frekvencie. Tieto
filtre sú typicky popísané ich rezonančnou frekvenciou a faktorom kvality
K, ktorý opisuje ich ostrosť.

V našom prípade sme testovali rôzny počet rezonančných filtrov (tabuľ-
ka 3), ktoré by spracovali a rozdelili vstupné dáta do frekvenčnej oblasti.

Z experimentu je vidieť, že pri zvyšujúcom počte filtrov úspešnosť
narastala do určitého množstva filtrov. Následne úspešnosť začala klesať.
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Table 3: Úspešnosť pri rôznom počte rezonančných filtrov.
Počet filtrov Úspešnosť (výstup z neurónovej siete)

100 89%
160 93%
180 94%
200 98%
210 55%
220 30%
240 12%
300 11%
400 11%

Šírku pásma pre jeden filter sme určili pomocou vzorkovacej frekvencie
a počtu požadovaných filtrov:

Bw = Fvz

Cf
, (2)

kde Bw je šírka pásma pre jeden filter, Fvz je vzorkovacia frekvencia a Cf

je počet filtrov. Z tabuľky vidieť, že najlepšie výsledky sme dosahovali
pri počte filtrov 200, kde Fvz = 44100 Hz a Cf = 200, šírka pásma pre
jednotlivé filtre bola 220, 5 Hz.

7.1.3 Normalizácia

Výstupné dáta z filtrov je potrebné normalizovať do intervalu (−1; +1)
s využitím rovnice priamky. Táto normalizácia sa vykonávala hlavne pre
neurónové siete, ktoré takto rozdelené dáta ľahko spracovávajú.

7.1.4 Časové okno

Výstupy z filtrov sa pravidelne ukladajú, aby sme vytvorili časové okno,
ktoré sa ďalej spracováva. Veľkosť časového okna je variabilná a môže sa
meniť od niekoľkých ms do niekoľkých sekúnd. Napríklad od 200 ms do
4 sekúnd. V experimente sme zistili, že najlepšie výsledky získavame pri
veľkosti okna 4 sekundy a dáta sa menia každých 200 ms.

Formát časového okna
Výsledok z filtrov je uložený do vektora každých 200 ms. Týmto spô-

sobom sa vektory ukladajú až do požadovaného počtu 20 (20 ∗ 0, 2 = 4
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Figure 8: Časové okno, dáta z píly 4 sekundy.

Figure 9: Časové okno, dáta sirény 4 sekundy.
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sekundy). Na obrázkoch 8, 9 je vidieť na x-osi šírka okna, na y-osi počet
filtrov a na z-osi ako jednotlivé filtre rezonovali zo vstupným signálom
(−1; +1).

7.1.5 Metóda hlavných komponentov – PCA

PCA – analýza hlavných komponentov nám slúži hlavne na reduk-
ciu dvojrozmerného priestoru s veľkým počtom prvkov na jednorozmerný
priestor s pomerne malým počtom prvkov. Matica o veľkosti 2000 prvkov
(časové okno 20 ∗ 100) sa zredukuje na vektor o veľkosti 95 prvkov.

Algoritmus PCA bol testovaný osobitne na dátach čísel, ktoré boli ro-
zložené a spätne zložené s chybou 20%. Táto chyba sa môže zdať veľká.
Naším cieľom však nie je spätne zložiť pôvodný signál, ale vytvoriť jeho
hlavné komponenty, ktoré budeme ďalej spracovávať. Môžeme si to pred-
staviť ako frekvenčné spektrum normované na intervale (−1; +1) vstupu-
júce do PCA. Výstupom je vektor hlavných komponentov a ich váhou pre
každý komponent.

Na učenie PCA algoritmu sme využili tzv. Oja pravidlo, ktoré môžme
zapísať ako:

∆wij = ηVi(ξj −
N∑

k=1
Vkwkj), (3)

kde η je rýchlosť učenia, V je i-tý neurón, N -rozmerný vstupný vzor
ξ vytvorený z distribúcie P (ξ), wkj sú váhy synapsií od neurónu k ku
neurónu j.

7.1.6 Neurónová sieť

Pomocou neurónovej siete sme schopný klasifikovať vstupné dáta. S o-
hľadom na to, že náš prístup redukuje vstupné dáta z veľkosti 44100 ∗ 4 na
vektor o veľkosti 95 prvkov, nami navrhnutá neurónová sieť nemusí byť ro-
bustná, aby správne klasifikovala akustický signál. Navrhnutá neurónová
sieť obsahuje jednu skrytú vrstvu. Topológia siete je nasledovná: vstupná
vrstva – 95 neurónov (výstup z PCA), jedna skrytá vrstva s veľkosťou 95
neurónov a výstupná vrstva s 9 neurónmi, ktorá prislúcha jednotlivým se-
tom dát. Prenosová funkcia skrytej vrstvy bola zvolená funkcia hyperbol-
ický tangens a pre výstupnú vrstvu bola zvolená lineárna funkcia. Takto
navrhnutá neurónová sieť je schopná identifikovať dáta s úspešnosťou 98%.
Samozrejme, je to možné len s nastavenými parametrami na určité hod-
noty. Neurónová sieť obsahuje aj parameter, tzv. trashold, ktorým regulu-
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jeme možnosť neurónovej siete rozpoznať neznámy signál. Ak sa jednotlivé
pravdepodobnosti výstupov nachádzajú pod danú hodnotu, znamená to,
že neurónová sieť tento signál nepozná a vyhodnotí ho ako neznámi signál.

7.1.7 Úspešnosť klasifikácia

Z uvedených experimentov môžeme tvrdiť, že pri parametroch uve-
dených v tabuľke 4 je klasifikácia úspešná.

Table 4: Výsledky experimentu klasifikácie.
Počet filtrov 200
Dĺžka časového okna 4 sekundy
Počet vzoriek v časovom okne 20
Počet PCA komponentov 95
Počet skrytých vrstiev NN 1
Počet neurónov v skrytej vrstve 95
Počet klasifikovaných výstupov 9
Výsledná úspešnosť 98%

Môžeme povedať, že úspešnosť 98% je pre naše požiadavky dostačujúca.

30



8 Prínos práce
Dizertačná práca sa zaoberá analýzou akustického signálu s využitím

charakteristických vlastností akustického signálu v oblasti inteligentných
dopravných systémov. Prínos prace spočíva hlavne:

• V analýze akustického signálu rôznymi metódami, ktoré poskytujú
vhodné dáta pre spracovanie signálu.

• V kombináciách metód redukcií dát, tak aby nezanikla charakteri-
stická informácia riešenia vybranej množiny klasifikačných úloh.

• V návrhu metódy spracovania akustického signálu. Táto metóda
je vhodná na klasifikáciu zdrojov akustického signálu pri sledovaní
emitovaného zvuku v cestnej prevádzke.

Záver
V rámci práce boli testované rôzne postupy na analýzu a zistenie charak-
teristických vlastností rôznych akustických signálov. Uskutočnili sme ex-
perimenty, ktoré slúžili na postupnú realizáciu navrhnutej metódy. Schop-
nosť navrhnutej metódy je úspešne klasifikovať rozličné druhy akustického
signálu. Kladnou stránkou tejto metódy je rozšírenie o ďalšie akustické
signály, ktoré je schopná rozpoznávať.

Experiment s rýchlou Fourierovou transformáciu nám pomohol určiť
nosné frekvencie akustického signálu. Boli sme schopný, predstaviť si,
ako sú tieto signály zobrazené vo frekvenčnom spektre. Ďalším experi-
mentom sme zistili, že rýchlosť výpočtu Fourierovej transformácie nie je
dostatočný. Z toho dôvodu sme využili na transformáciu z časovej oblasti
do frekvenčnej oblasti banku frekvenčných filtrov. S bankou frekvenčných
filtrov dosahoval experiment rovnaké výsledky, ale rýchlejšie. Ďalej sme
overili schopnosť neurónovej siete klasifikovať rôzne akustické signály vo
frekvenčnej oblasti. Chýbala časová následnosť vzoriek. Pridaním časového
okna do experimentu sa tento problém vyriešil. Neurónová sieť nebola
schopná klasifikovať akustické signály na požadovanej úrovni. Navrhnutý
experiment, ktorý zahŕňa aj redukciu dát s využitím hlavných komponen-
tov zvýšil klasifikáciu na dostatočnú úroveň.

Prínosom práce je návrh metódy spracovania akustického signálu. Me-
tóda je vhodná na klasifikáciu zdrojov akustického signálu pri sledovaní
emitovaného zvuku v cestnej premávke. Výsledky môžu byť ďalej použité
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pri klasifikácii dopravného toku, riadenia križovatiek, monitorovanie vozi-
diel atď. Navrhnutá metóda sa sústreďuje na redukciu dát potrebných
na rozpoznávanie akustického signálu pri nezníženej úspešnosti klasifiká-
cie. Taktiež bola uskutočnená aj analýza akustického signálu a možnosti
využitia jej vlastností pri klasifikácii. Čím boli ciele dizertačnej práce
splnené. Či sa navrhnutá metóda klasifikácie osvedčí aj v praxi, ukáže až
čas.
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