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ABSTRAKT

Ptredlozend diplomova prace se zabyva klasifikaci vystiell zru¢nich zbrani pomoci
neuronové sité. V ramci prace byla vytvofena databaze zvuk, ktera slouzi jako trénovaci
mnozina dat pro neuronovou sit. V teoretické ¢asti jsou popsany zakladni principy
klasifikace pomoci neuronové sité, je zde popsana frekvencni analyza signalu, kterd byla
vyuzita pro extrakci charakteristik. V praktické Casti je navrzena a popsdna uzivatelska
aplikace, dale vysledky uspésnosti klasifikace ru¢nich zbrani do danych kategorii pomoci

rizné nastavenych parametri neuronové site.

Kli¢ova slova: neuronova sit’, klasifikace, dopfedna neuronova sit’, vystiely ze zbrani

ABSTRACT

This thesis deals the classification of shots from hand gun using neural network. In this
thesis was created databases of sounds, that is used as training data set for neural network.
The theoretical part is described the basic principles of classification using neural network,
there is described frequency signal analysis, which was used for the extraction
characteristics. In the practical part of this work is designed and described the user
application, and the results of the success of the classification of hand guns into those
categories using different set of parameters of neural network.

Keywords: neural network, classification, feedforward, gunshots
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UvVoD

V dnesni vyspélé dobé¢ védy a techniky neni divu, Ze se lidsky mozek a jeho
funkce promitaji v pocitacové technice. Umélé neuronové sité jsou relativné novou
technologii umélé inteligence. Prvni model umélého neuronu byl vytvofen uz v roce
1943. Inspiraci téchto umélych neuronovych siti je a byla ¢innost biologickych
neuronovych systémt. Uméla neuronova sit’ je aplikovatelna na feSeni mnoha

technickych problémii.

Existuje mnoho zptsobt klasifikace audio signalii, pficemz tato diplomova
prace je zaméfena na klasifikaci audio signalti pomoci umelé neuronové sité. Tato metoda
je vdnes$ni dobé velice rozSifena a ma velké vyuziti jak pii rozpoznavani, tak pii
klasifikaci audio signald. Naptiklad se vyuZziva pfi rozpoznavani feci, kde neuronové sité
pomahaji prevadét fe¢ na text, nebo na klasifikaci hudebnich zanrti zde jsou zase
neuronové sit€¢ schopny rozlisit, o jaky hudebni zanr jde, jestli rock, jazz apod. Pokud
opomeneme klasifikaci pfimo audio signdlu, tak neuronové sit¢ maji také velké
zastoupeni v jinych védnich oborech, napiiklad v bezpecnostnich technologiich
napomahaji rozpoznat poznavaci znacku na automobilech a v mnoha dal$ich oborech at’
uz je to zdravotnictvi ¢i ekonomika. Jak jde vidét, neuronové sit€ maji velké vyuZiti

nejen v klasifikaci audio signalu.

K tomu, aby neuronova sit’ byla schopna spravné rozpoznavat neznamé vystiely,
je potieba ji vhodné naucit, tzn. poskytnout ji kvalitni trénovaci mnozinu. Za timto
ucelem bylo provedeno méfeni v redlnych podminkach v uzaviené vnitini stielnici, kde
byly pouzity ru¢ni zbrané. Méfeni spocivalo v zdznamu audio signali pii vystielech
z danych zbrani. Z téchto zvukovych projevi byly ziskany charakteristické rysy (tzv.

feature vectory), které piedstavovaly vstupni data pro neuronovou sit’.

Teoreticka Cast je zaméfena na problematiku neuronovych siti a jejich funkci.
Také na problematiku audio signalu a jeho dal$im zpracovanim. Prakticka cast je

zamé&fena na klasifikaci vystfeli ze zbrani.

Praktickou ¢ast predstavuje nejen méfeni v terénu ale i upravu stavajiciho
programu Vv prosttedi MATLAB 7.9.0 (R2009b). Soucasti praktické casti, je navrh
nastaveni poctu skrytych vrstev a v nich takovy pocet neuront, aby navrzena neuronova

sit’ s co mozna nejvetsi uspeéSnosti klasifikovala prikladané vzory. Sit’ bude vicevrstva a
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bude vyuzivat ucici algoritmus backpropagation jako zpusob uceni. Vysledky, které

budou na zakladé této prace zjistény, budou zpracovany a nasledné vyhodnoceny.
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l. TEORETICKA CAST
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1 ROZPOZNAVANI A KLASIFIKACE

Mezi rozpoznavani a klasifikaci je rozdil v tom jak zafazujeme objekty a jejich spole¢né
vlastnosti. Pficemz objekty mohou byt vizualni, akustické a taktilni. Kdyz klasifikujeme
objekt, tak ho zatazujeme do pfedem znamého, pevného poctu tiid. U rozpoznavani pocet

tfid neni pfedem znam a tf¥idy identifikujeme az béhem vlastniho rozpoznavani.

1.1 Rozpoznavani

Uloha rozpoznavani spo¢iva v zafazovani objektdl, popf. jevil a situaci realného svéta, do
ttid. Kazdy z posuzovanych jevi je pii dostate¢né podrobném popisu jedine¢ny. Nejprve
je treba urcit hledisko, z néhoz budou objekty posuzovany, tj. urcit veliCiny, které je
charakterizuji. Témto veli¢inam je tfeba stanovit Casoprostorovou rozliSovaci uroven,
tedy presnost a frekvenci, s jakou budou métfeny. Ziskana data jsou vstupnimi udaji pro

rozpoznavani. [3]

1.1.1 Rozpoznavani audio zvuku

Zvuk je kazdé mechanické vinéni v latkovém prostiedi, které je schopno vyvolat

Vv lidském uchu sluchovy vjem.
Rozpoznavani audio zvuku clovekem

Zvuky vnimame sluchovym organem, jehoz cCésti jsou u$ni boltec, ktery
zachycuje zvukovou energii pak zvukovod, ktery vede zachycenou zvukovou
energii k blan¢ bubinku a ten se rezonanci rozkmitava a predava dale kmity
prostfednictvim kladivka, kovadlinky a tfminku. Eustachova trubice vede ze
sttedniho ucha do ustni dutiny a vyrovnava tak ptfipadné pietlaky. Ovalné okénko

je jemna membrana tvofici ptistup K vnitinimu uchu.

Clovék je schopen vnimat zvuky, jejichZ frekvence lezi v intervalu 20 az 20000
Hz. Jak horni, tak dolni hranice slySitelnosti jsou individudlné riizné a zavislé
hlavné na véku. Cim je ¢lovek starsi, tim vice je sniZena schopnost vnimat vysoké

frekvence.
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Rozpoznavani audio zvuku pocitacem

Zatizeni, které pfeméni analogovy zvuk na elektrické impulzy, se nazyva
mikrofon. S témito elektrickymi impulzy se pak dale pracuje, tak abychom
dosahli na zvuk v digitalni podobé. Existuje mnoho druhi mikrofont, lisi se tim,
jakym zptisobem snimaji zvuk. Po-t¢ co je zvuk sejmut mikrofonem se musi
ptevést pomoci A/D pievodniku do digitalni podoby. Vice o digitalizaci

v kapitole 2 audio signal

1.2 Klasifikace

Klasifikace je jako takova podoborem teorie rozhodovani. Takové tvrzeni vychazi
z ptedpokladu, ze kazdy pozorovany vzor musi nalezet do urcité kategorie nebo tridy,
kterd mulze byt povazovana za model tohoto vzoru. Bez ohledu na odliSnosti mezi
jednotlivymi vzory existuje skupina ptiznakd, které jsou podobné ve vzorech stejné ttidy
a naopak rozdilné u odlisnych tfid. Takové pfiznaky mohou byt pouzity K rozhodnuti o
prislusnosti ke téidé[9]

Pouziti UNS' pro klasifikaci ma uplatnni v mnoha oblastech, jeden z piiklada, ktery se
uvadi, se tyka mediciny. Skupina doktorti vzala mnozstvi zdznaml z EKG. Kazdy
z 1ékaih mél urcit, zda snimek patii clovéku trpici srde¢ni chorobou nebo ne. Nasledné
tyto zaznamy davali do neuronové sité na vstup a ucili ji spravné odpovidat. Kdyz byla
neuronova sit’ na trénovaci mnoziné naucena, zacali ji predkladat zaznamy, které predtim
nevidéla. Ukézalo se, Ze UNS pozna anomalii tak dobfe, jako by rozhodovala skupina

1ékait[9]

1.3 Neuronové sité

UNS jsou jednou z oblasti, které se v posledni dobé vénuje zna¢na pozornost. Pfi¢ina
jejich uspéchu je pfisuzovana jejich vlastnostem, které je mozno s ispéchem vyuzit

v fad¢€ obort a védnich disciplin.

Cilem této kapitoly je vysvétleni zékladnich pojmi, ukézat rozdil mezi neuronovymi

sitémi s uéenim s uéitelem a s uéenim bez uditele. A nastinit dalsi rozdéleni UNS.

L UNS - umélé neuronové sité
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Ptednostmi neuronovych siti je modelovani chovani lidského mozku. Lidsky mozek
obsahuje cca 10*! az 10* neuroni uloZenych v edé kife mozkové a synapse jsou
realizovany v rozsahu asi 10* na jeden neuron. Vytvofeni uplného umélého mozku se
vSemi schopnostmi je asi nemozné. Je vSak mozné simulovat alespoil né¢které funkce
lidského mysleni. To jsou potom neuronové site. Jejich podstatou je modelovani struktury

a ¢innosti biologickych neuronovych siti.

Zakladnimi vlastnostmi neuronové sit¢ je schopnost ucit se, tedy nachéazet zavislosti
VvV trénovacich datech a ty reprezentovat pomoci synaptickych vah, a schopnost
zevseobecnovani ziskanych znalosti. ZevSeobecniovani je schopnost spravné reagovat

také na neznamé vstupy, na které nebyla neuronova sit’ nauc¢ena.[10]

1.3.1 Zakladni pojmy neuronovych siti

Neuronova sit’” se skladd z umélych neuronii, které vznikly na zdkladé biologického
neuronu. Pro lepsi pochopeni neuronovych siti si prvni vysvétlime funkei biologického

neuronu.

1.3.2 Biologicky neuron

Je to buika schopna piijmout, vést a zpracovat a odpoveédét na signdly. PiendsSi a
zpracovava informace z vnitiniho a vnéjSiho prostiedi a tim podminuje schopnost

lidského organizmu na né reagovat.

Dendrit

Axondlni zakonéeni

Ranvieruv zafez

%

T&lo neuronu

Schwannova buika

Myelinova pochva

Buiigéné jadro

Obrazek 1: Biologicky neuron
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Neuron mé svou bunéénou membranu, kterd ho odd€luje od zevniho prostredi, ohranicuje
jeho télo a chrani ho pred vnéjSimi vlivy. Z téla neuronu vystupuji Cetné, bohaté
rozvétvené vybézky — dendrity a axony. Dendrity vedou vzruch smérem k bunce a tvoii
vstupy do neuronu. Axon je v kazdém neuronu jen jeden a tvoii vystup z neuronu. Konce
axonu jsou opatfeny tzv. synapsemi. Jsou to velmi slozité utvary, které zajistuji pienos
informaci mezi navzajem spolupracujicimi neurony — vedou informaci Kk dal§im
neuroniim. Spojenim neuronti pomoci synapsi vznikd biologicka neuronova sit.
K aktivaci neuronii dochazi v pfipad¢, Ze souhrn vstupnich signalti piekroci urcitou
prahovou hodnotu. Nasledné neuron vysle do svého axonu vystupni signal jako reakci na
dané vstupy a informace se tak §ifi neuronovou siti. Pokud je vSak souhrn vstupnich
podnétii mensi nez je prahova hodnota, zddné reakce v neuronu nevznikne a na vystupu
Z neuronu je signal, odpovidajici pasivnimu stavu neuronu. Tok signilu neuronovou siti
probihd vzdy pouze z axonu jedné buniky do dendritt bunék dalSich. Zakladnim prvkem
neuronovych siti je neuron. V porovnani s biologickym neuronem lze pomoci pocitact
simulovat mnohem rychlej$i neuron neZ je ten biologicky. Problémem je vSak velké
mnozstvi biologickych neuronti a mnozstvi synapsi v mozku. Takto masivné paralelni
neuronovou sit’ neni ani v blizké budoucnosti simulovat. Sila lidského mozku je tedy ve
vyuziti velkého mnozstvi pomalych neuronil, seskupenych do velmi sloZit¢é masivné
paralelni sité, jejiz velikost a struktura neni v simulac¢nich procesech v sou€asnosti ani

zdaleka napodobitelna.

1.3.3 Umély neuron

Zakladni jednotka umélych neuronovych siti. Je to samostatné pracujici element s mnoha
vstupy a vétSinou jednim vystupem. Vystupni signal je zavisly pouze na vstupnich
urovnich. Princip neuronu spociva v procesu uceni, pti kterém se cely systém adaptuje

podle optimalizacnich algoritmtl, aby co nejlépe vyiesil zadanou tlohu. [10]
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S@) —Pp

Obrdzek 2: Model umélého neuronu Zdroj: [10]
X=[X1, X2...,Xn ] — VStupy neuronu (vystupy z ptedchazejici vrstvy), i=1,2..., n,
n — pocet vstupti (po€et neuront v predchazejici vrstve),
w=[w; W,...,wn] - jsou vektory vah neuronu,
0 — je prah neuronu,
> — vstupni potencial neuronu,
S (X) — vystupni funkce neuronu,
x — aktivaéni funkce neuronu,

y — vystup neuronu.

N
y = S( w;x; + 9) =SWTX +0), (1)
2

Vstupy Xi, Xa, ...,Xn modeluji dendridy, synaptické vahy w1, Wy, ..., w, modeluji synapse.
Vystup y simuluje ¢innost axonu. Kazdy neuron obsahuje konecny pocet vstupt x, a
jediny vystup y. V kazdém neuronu se vstupni hodnoty transformuji na vystup pomoci
minimalné¢ dvou vypocetnich procedur, vypoctu vstupniho potencidlu £ a aktivacni
funkce S. Na neuronovou sit’ je tfeba nahlizet jako na dynamicky systém, tj. systém,

jehoz vlastnosti se méni v zavislosti na ¢ase. [9]

Vybér aktivacni funkce zalezi na tom, co chceme pomoci neuronové sité fesit. Pokud
feSime otadzky typu ano/ne sta¢i binarni funkce. Pokud uz feSime otazky identifikace,

klasifikace apod. jsou k tomu potieba jiné funkce viz dale.
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Aktivaéni funkce, kterd je vyuzita v této praci:

S()=—! 2)

l+e”

Funkce odvozena od prenosové funkce biologického neuronu. Tato funkce se nazyva

sigmoidni funkce. Poukazuje na ni nize uvedeny obrazek.

sigmoidnifunkce /
0.8 /

S(t)

/

0.2 /
S

Obrazek 3: Sigmoidni funkce

Pro piehlednost uvadim dalsi aktivacni funkce, které se pouzivaji:

e Linedrni
o Skokova
e Hyperbolicky tangens

1.3.4 Historie

Za pocatek historie neuronovych siti se povazuje rok 1943, kdy Warrena McCulloch a
Walter Pittse vytvofili prvni model neuronu. V roce 1949 vydal Donald Hebb knihu
Organization of Behavior, ve které¢ bylo navrzeno ucici pravidlo samostatného neuronu
(dnes znamé jako Hebbovské uceni). Velkou smilou pro neuronové sité byla
diskreditacni kampan vedenda Martinem Minskym (mimo jiné konstruktér prvniho
neuropocitace) a Seymourem Papertem. Tato kampan vyvrcholila roku 1969, kdy byl
kniZzn€ vydan clanek Perceptron, ktery zdlraznoval neschopnost neuronu naucit se fesit
problém XOR? A7z do roku 1982 se v této oblasti ned&lo nic mimoradného a nebyly ani

vypisovany granty. Jedin¢ za podminky mezioborovosti. V této dobé vydal fyzik John

2 XOR - V logice a matematice je exkluzivni disjunkce ozna&enim pro ,.bud ..., anebo ...“. Napiiklad
,Pocitac je bud’ zapnuty anebo vypnuty.“ je exkluzivni disjunkce.


http://cs.wikipedia.org/wiki/Matematika
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Hopfield dva ¢lanky. Ale teprve az roku 1986 byl publikovén ¢lanek o ucicim algoritmu
Back-Propagation. Tento algoritmus byl ur€en pro uceni vrstevnatych neuronovych siti.
Byl “objeven” vicekrat, protoZze predtim byl publikovan v letech 1969, 1974, 1985, ale
pokazdé zanikl.

Velkym tuspéchem byl systém NETtalk, ktery umozioval pfevod anglického psaného
textu do mluvené anglictiny a dosahoval lepsich vysledkt nez DECtalk, na jehoz vyvoji

se stravilo nékolik let - pfevazné formulovanim slozitych pravidel.[11]

1.3.5 Uceni neuronové sité

Aby nam neuronova sit’ vykonala to, co po ni vyzadujeme, musime ji to naucit. Uceni lze
charakterizovat jako ziskavani znalosti o svété, vCetné pocitl, reakci a stavi. Celkovy

zivot neuronovych siti 1ze rozdélit do dvou fazi:

- Féaze uceni, kdy se znalosti ukladaji do synaptickych vah neuronové sité. Jestlize
W je matice vSech synaptickych vah neuronové sité, pak pod ucenim se rozumi
stav, kdy plati

ow +0
ot ' (3)

Synaptické vahy se v pritbé¢hu u¢eni meéni. Pojem uceni u neuronové sité je synonymem
pojmu adaptace neuronové sité. Jde tedy o sbirani znalosti, resp. Jejich uchovavani.
Uceni je proces, ve kterém se parametry neuronové sité (synaptické vahy) méni na
zakladé n&jakych pravidel determinovanych typem uceni neuronové sité. Pod u¢enim se
rozumi adaptace neuronové sité, kterda po ukonceni ueni bude nositelkou znalosti
ziskanych v pribéhu uceni.

- Faze Zivota, kdy se ziskané znalosti vyuZivaji ve prosp&ch feSeni né&jakého

problému. Synaptické vahy se tedy v této fazi neméni. Jde o stav kdy

ow _ .
ot

(4)
1.3.6 Rozdéleni neuronovych siti
e Podle metody Sifeni informaci

Rozlisuji se dva zakladni typy struktur neuronové sité, dopfednd a rekurentni.
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Rekurentni (RCNN,RNN), (obr.: 3B) — zde existuje skupina neurond, ktera je
zapojena Vv kruhu. Synapse se orientuji riznymi sméry. V takové struktufe mize byt
neuron soucasné vstupni 1 vystupni (tzv.: dudlni neurony). Rekurentni neuronové sité

vvvvvv

rozdélit na rekurentni sité s uéitelem nebo rekurentni sité bez ucitele.

Vystupni

vrstva

2. skryta

vrstva

1. skryta

vrstva

Vstupni

vrstva

Obrdazek 4: Neuronové sité. A - dopredna sit

B — rekurentni sit. Zdroj [1]

Nejjednodussim typem rekurentnich neuronovych siti s u¢itelem jsou Hopfieldovy sité.
Tato sit’ se skladd z duélnich neurond. Vstupem do jednotlivych neuronl je vstup

Z realného svéta a vstup z ostatnich neuronti.

~ N

Dopredné sité (FFNN), (obr.: 3A) — zde se signal Sifi po synapsich jednim

smérem vpied. Od vstupu smérem k vystupu. Nevytvaii zadny uzavieny cyklus.

V této praci je pouzita dopiednd neuronova sit. Proto si tuto problematiku vysvétlime

trochu podrobnéji.

Doptfedné neuronové sité jsou nejznaméjSim typem neuronovych siti. Vyznacuji se
postupnym zpracovanim informace od vstupu smérem k vystupu. Neurony kazdé z vrstev
jsou propojeny s neurony vrstvy predchozi a jejich vystupy jsou dale vedeny do vstupti
neuront vrstvy nasledujici. Sit' tedy neobsahuje zpétné vazby a je ji mozno popsat

algebraickymi rovnicemi.[17]
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Pro uceni doptedné sité o vice vrstvach se pouziva algoritmus Back Propagation. Jeho
objeveni v roce 1986 védci Lumelhert a Lecum umoznilo vyfesit problém XOR, ktery byl
pro neuronové sité do té doby nefeSitelnym a byl nemalou pficinou k zastaveni vyzkumu
UNS v tehdejsi dobé [13]. V dnesni dobé je algoritmus Back Propagation nejpouzivanéjsi

metodou uceni na bazi uéeni s ucitelem

1.3.7 Algoritmus Back Propagation (BPG)

Neboli algoritmus zpétného Sifeni chyby. Back Propagation je metoda vyuky umélych

neuronovych siti. Tato metoda je pouzitelna pouze u siti s dopfednym Sifenim.
Uceni podle tohoto algoritmu probiha ve 3 fazich:

1. Na vstup neuronové sité je ptrivadén vektor resp. pro vice vzorli matice
vstupnich parametrii. V naSem piipad¢ jsou to vzorky z databaze signalt.

2. Po priichodu neuronovou siti je vysledek porovnan s pozadovanou hodnotou,
je spocitana chyba, ta se zpétn¢ prepocitavd do predchozich vrstev a
synaptické vahy predstavujici pamét’ jsou opraveny.

3. Do opravené sité je znovu piiveden vstupni vektor resp. matice a proces se
opakuje. Jedna se o iterativni proces. Hleddme minimum chyby mezi
skute¢nou (vystupni) hodnotou a pozadovanou hodnotou pro vSechny vzory
ucenti.

Tato metoda je v praxi nejcastéji pouzivand a je vhodna pro mnoho aplikaci (pokud
zname vysledek, ke kterému chceme dojit), napf. pro aproximace funkci, predikci
n¢jakych parametrii nebo jak je to v nasem ptipadé pro klasifikaci. Jeji nevyhodou je

velka citlivost na relevantnost vstupnich dat a na inicializaci synaptickych vah.[18]
e Podle poctu vrstev

- Jednovrstva (Hopfieldova sit’)
- Vicevrstva (ART sit’)

e Podle stylu uceni

Jak se ziskdvaji védhy jednotlivych neurond. Kdyz jsou véhy uréeny vypoctovym
algoritmem naptiklad algoritmus Back Propagation, jde o deterministicky styl u¢eni. Vice
o0 tomto algoritmu v kapitole 1.3.7.
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Jestlize jsou vahy ziskdny pomoci generatoru ndhodnych cisel, jde o stochasticky styl
uceni.
- Deterministicky

- Stochasticky

e Podle zptisobu uceni

Ucenti sité obstarava ucici algoritmus, ktery béhem uceni méni véhy jednotlivych spojii.

Teorie uceni neuronovych siti je postavend kolem Hebbova zdkona, ktery je inspirovan

zptisobem uceni mozku: ,,Pokud jsou dva neurony v jednom okamziku aktivni, zesil

jejich vazbu a v opaéném ptipadé zeslab.” Nauceni sité je tedy ulozeno ve vahach spoju

mezi neurony, samotnd topologie pii se pii uceni neméni. U uceni rozliSujeme dva druhy
uceni.

- Suditelem — mame k dispozici pary vstupni a k nému piislusejici vystupni

vektor zrealné naméfenych dat v nasem piipadé vystiely ze zbrani.

Algoritmus porovna pozadovany vystup se skutecnym vystupem sité a

upravi vahy spoju tak, aby se vystup pfiblizil pozadované hodnoté. To

provede s kazdym prvkem trénovaci mnoziny.

S u¢enim je také spojen jeden z problému umélych neuronovych siti, a to konkrétné
pfeuceni — sit’ sice perfektné odpovida na vstupy z trénovaci mnoZiny, ale neni schopna

generalizace a odpoveédi na redlné data jsou nesmysiné.

- Bez ucitele — zde ma sit’ k dispozici pouze vstupni data a hleda v nich
shluky = podobna data. Algoritmus pak posouva jednotlivé neurony ve
stavovém prostoru. Proces aplikace naucenych poznatkli se nazyva

vybavovani.[16]

1.3.8 Topologie neuronovych siti

Topologie sité¢ urcuje zplisob vzajemného propojeni neuronil. VétSina siti mé neurony
organizovany ve vrstvach, které jsou mezi sebou propojeny systémem kazdy s kazdym.
Kazda sit’ obsahuje vstupni a vystupni vrstvu a mize obsahovat nékolik skrytych vrstev.
Podle topologie miizeme sité¢ v zaklad¢ rozdélit na pfimé a rekurentni. Vstupni/vystupni
data oznaCujeme jako vstupni/vystupni vektor, dimenze vektorG odpovidaji poctu

vstupti/vystupii sité v urcitych piipadech se mohou shodovat.

V této praci budou pouzity 2 skryté vrstvy.
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skryta
vrstva
vstupni RN vystupni
vstva vrstva

- -

vystupy

Obrazek 5: Priklad dopredné neuronové

site s jednou skrytou vrstvou[17]

V této praci jsou jako vstupni data pouzity signaly z databaze vzort. Tyto vstupy jsou
dané. Za to dal$i skrytd vrstva uz mize obsahovat libovolny pocet neurond, tyto neurony
si volim v programu. Vice nebo méné jak 2 skryté vrstvy nebudou pouzity. Jako posledni

je vystupni vrstva, kterd je také dana a to podle klasifikacnich slozek.

1.3.9 Vyhody neuronovych siti

Typicky se neuronové sité daji pouzit tam, kde klasické pocitace selhavaji. Tam, kde jsou
Kk dispozici piikladova data, ktera dostatetné pokryvaji problémovou oblast. Hlavni

vyhodou je jejich schopnost ucit se.
e Paraleleni zpracovani informaci
e Ucici schopnost
e Moznost adaptace na zménu parametri
e Odolnost viici chybam
1.3.10 Nevyhody neuronovych siti
Jako kazdy program 1 neuronové sit€¢ maji své nevyhody.

o (Casova narocnost

Sestaveni vstupnich a vystupnich dat

Slozitost programovani

Nalezeni optimalniho nastaveni pro danou ulohu
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1.4 DalSi metody klasifikace

V této praci jako Klasifikaéni metoda je pouzita metoda umélych neuronovych siti.
Neuronové sité jsem zvolila proto, Ze jsou schopny adaptace na zménu parametrd. Jsou
vhodné pro ulohy identifikace, aproximace, klasifikace a tfidéni vzorti. Proto jsou
neuronoveé sité v predchozi kapitole detailné popsany. Zbylé klasifika¢ni metody uvadim

jen pro informaci.
o Klasifikator s diskriminacni funkci
o Kritérium minimdlni chyby - Bayesiv klasifikator
e Kritérium minimdlni vzdalenosti
e Kk-NN nejblizsi soused

Toto je struény pichled nejpouzivanéjsich klasifika¢nich technik.
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2 AUDIO SIGNAL

Signaly, jako je te¢ a hudba, tvofi zéklad mezilidské komunikace. V soucCasné dobé¢
dochazi k progresivnimu rozvoji akustické komunikace mezi Clovékem a automaty.

Akustické signaly jsou:

e Technického piivodu — signaly uméle generované. Naptiklad méfici signaly, ale
také 1 nezadouci produkty vznikajici pouzivanim technickych prostfedkl jako je
Sum.

e Prirodniho puvodu[12]

Signaly jsou obvykle zaznamenavany pro jejich pozd&jsi zpracovani a analyzu. Upraveny
audio signdl muze byt poté znovu reprodukovany. Zpracovéani signalu lze v zdsadé
provadét analogovym, &islicovym, nebo kombinovanym zptsobem. Cisté analogovy
zplisob zpracovani se jiz pomalu piesouvd do historie. Zakladem se stava cislicové

(digitalni) zpracovani audio signélu.

Cislicové zpracovani vyzaduje pievod analogového signdlu na jeho Cdislicovou

reprezentaci. S tim souvisi i zpétny pievod digitalniho signalu na signal analogovy.[12]

2.1 Zaznam audio signala

Sbér akustickych signalii se uskutecnuje pomoci elektroakustickych ménici, které pracuji
jako snimace signalu. Pro snimani akustickych signalti se pozivaji métici kondenzatorové
mikrofony, elektretové mikrofony, ve vodnim prostfedi hydrofony, apod. Snimané
signaly pro pfesna méfeni jsou zesileny zaznamenavany v analogové nebo Cislicové

podobé za ucelem dalSiho zpracovani.

2.2 Zpracovani digitalnich signali

Zpracovani digitalniho signélu se dnes pouziva snad v kazdém odvétvi. Jako nejznamé;jsi
muZeme zafadit zpracovani audio a video signalu. Digitalni signdly jsou zpracovavany
nejriznéjSimi metodami. Zde jsou uvedeny nejpouzivanégj$i a nejznaméjsi metody

zpracovani digitalniho signalu.
VZORKOVANI A KVANTOVANI

Pro dal$i zpracovani analogového signalu v pocitaci je potiebna jeho digitalizace, ktera je
provadénd na analogové-digitalnich ptfevodnicich. V téchto pievodnicich probihaji 2

kroky. Prvni je vzorkovéani a druhy je kvantovani. Vzorkovani signalu vSak podléha
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dilezitému pravidlu, kterym je Nyquist-Shannontiv vzorkovaci teorém. Ten fika, ze
signal se musi vzorkovat minimaln¢ dvojnasobnou frekvenci obsazenou ve vzorkovaném

signalu.[22] k ptipadné spravné rekonstrukci signalu
Minimalni vzorkovaci frekvence:

f$ 22X fax ()

Nasledujici obrazek zobrazuje pfevod zvuku z analogové podoby do digitdlni podoby.
Prvni obrazek (Analog) obsahuje signal v analogové podobé¢, ktery ma byt upraven do
digitalni (Cislicové) podoby. Dalsim krokem je vzorkovani signalu (Sampled) — rozdéleni
a odebrani vzorl. Déle pokracuje kvantovani (Quantized). Jako posledni obrazek je uz

signal v digitalni podobé.
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Obrdazek 6: Digitalizace analogovych dat [30]
Vzorkovéani i kvantovani ndm zajistuje A/D prevodnik, ktery pievadi analogovy signdl na
digitalni. Na reprodukci je zase potfebny D/A prevodnik s obracenou funkci. Tyto dva
prevodniky se ¢asto pouzivaji v jednom ¢ipu, ktery se oznacuje kodek (koduje a dekoduje

zvuk z jedné formy druhé).
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3 EXTRAKCE CHARAKTERISTIK

Prvni fazi procesu pii zpracovani zvuku jeho snimani pomoci mikrofonnich jednotek.
Druhou fazi je zpracovani zvuku, jeho zdznam a ptevod do digitalni podoby. To vSe bylo
probrano v piedchozi kapitole. Ted’ je na fadé jeho editace tzn. vystiihovani, kopirovani
apod. V nasem piipad¢ vystiely ze zbrani musime dale upravit, tak aby byly pouzitelné
jako trénovaci mnozina vzort do neuronové sité. Uprava spoéiva ve &tyfech krocich,
prvnim je praveé vystiihovani z origindlné snimaného signalu. Dal$im krokem je pfepocet
na akusticky tlak. Ttetim krokem Upravy je normalizace, kterd nedéla nic jiného nez, ze
pfepocitd pomoci vzorce vSechny zaznamenané vzory na jednotnou vzdalenost.
Poslednim krokem je frekvencni nebo Casova analyza, kterd extrahuje dané ptiznaky ze
signdlu. VSechny uvedené vySe popsané Upravy jsou dale popsany.
a. Snimany signal
Ve volné Sifitelném programu Audacity na stiih byl signal upraven. Nahled do

programu je vidét na obrazku ¢.7.

Soubor Upravy Zobrask Projeht Generovot Efekty Anshzovat Mépovida
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Obrdzek T: Signal
zaznamenany mikrofonnimi
jednotkou
K tomu abychom mohli dale ziskané vzorky pouzivat, musime odstranit piipadné
nezadouci efekty na datech. V tomto pfipadé¢ se aplikuje vyfezavani. U té€chto vystielil to

bylo ofezani délky signalu ze 1.4 sna 0.82 s.
b. Uprava signalu

O zvuku je mozné hovofit jako o zméné tlaku v prostiedi. Pti vystielu dochazi tedy

k zmén¢ tlaku vzduchu v Case. Pokud je signal dostatecné ofezan a redukovan, tak po
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konverzi vzorkovaci frekvence na hodnotu 20000 Hz jsou jednotlivé zvukové zaznamy

pfepocitany na akusticky tlak pomoci vztahu:

U
C

Yoalk) = y(k)- =, (6)

mic
Kde y(k) je zaznamenany zvukovy signal ve formatu s pohyblivou fadovou carkou
v rozsahu <-1; 1>, U, je nastaveny napétovy rozsah jednotky pro sbér dat pii zdznamu
vzorti a Cpic je citlivost mikrofonu udana jeho vyrobcem (v nasem piipadé 31,6.10° V.Pa’
by,

Normalizace slouZi pro Upravu dat tak, aby nezalezelo na vzdalenosti mikrofonu a zdroje

zvuku.
c. Normovani

Jelikoz zaznamenané signdly byly naméfeny v riznych vzdélenostech, musi se ziskana

data normovat a to na vzdalenost 10m.

Aby byly vSechny vzorky v databazi porovnatelné z hlediska velikosti akustického tlaku,
jsou vSechny normalizovany na vzdéalenost 10m od zdroje zvuku. Pro potlaceni vlivu
pridavného utlumu prostiedi, ktery je zna¢né zavisly na podminkach Sifeni zvukové viny
od zdroje k mikrofonu, jsou timto zplisobem ptednostné zpracovany vzorky zaznamenané

z menSich vzdalenosti. Pro vlastni pfepocet akustického tlaku se pouzije vztah:

Y parom (K) = Y pa (K)- 2 )

kde lyic je vzdalenost mikrofonu od zdroje zvuku pfi pofizovani zaznamu a lhorm je nova

normovana vzdalenost pro piepocet akustického tlaku.

Z dliivodu ptepoctu vzorl na akusticky tlak v normované vzdalenosti 10m jiz neni mozno

vzorky ulozit do databéze ve formé standardnich formatdi WAV® (WAVE) soubori. Pro

¥ Zvukovy format WAVE vznikl z Microsoft RIFF formatu pro ukladani multimedialnich souborii.
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ulozeni byly zvoleny datové soubory v obecném textovém formatu, které I1ze jednodusSe

importovat pro dalsi zpracovani prakticky do libovolnych programovych prostredi.

Pokud uz je signal upraven tzn. pfepocitan na akusticky tlak, normovan na jednu
vzdalenost, mizeme aplikovat dalsi ¢ast upravy vzoru. Tato uprava spociva v aplikaci

casové Ci frekvencni analyzy.
d. Analyza signalu

Analyzu signali muzeme rozd¢lit podle toho, zda analyza probiha v ¢asové nebo
kmito¢tové oblasti. Pod pojmem analyzy signalii v ¢asové oblasti rozumime statickou
analyzu, vypocet a analyzu korela¢nich funkci, konvoluénich funkci, koherence apod.
Analyzu v kmitoctové oblasti pfedstavuje napiiklad kmitoctova analyza akustickych
signalti pomoci filtri s Konstantni nebo proménnou §iii pasma. Dale pak ¢islicova analyza
signald, kterd se provadi pomoci ¢islicové filtrace, nebo napi. pomoci algoritmi pro

vypocet diskrétni Fourierovy transformace. [12]

Zakladni ulohou analyzy signdlu je popsat vlastnosti signdlu jeho souhrnnymi

charakteristikami.[5]

V piipadé této diplomové prace je pouzita analyza jak v kmitoctové oblasti, tak v Casové

oblasti.
Frekvencni oblast:

e Primeérovani spektra
o Korelacni funkce
Z Casove oblasti jsou pouzity tyto analyzy:

o Akusticky tlak

o Centralni momenty

3.1 Frekvenéni analyza

Pro transformaci signdlu z casové nebo prostorové oblasti do frekvenéniho pasma
informace o frekven¢ni charakteristice signdlu — pfevadi signadl do komponent faze a
amplitudy. Ugelem frekvenéni analyzy je odhalit, které frekvence jsou v signalu obsaZeny

a které naopak chybi. [24]
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VSechny analyzované audio signaly byly porovnany se vzory v databazi pomoci
korelaéni analyzy nebo spektra. Vysledkem porovnani je koeficient v rozsahu 0 az 1
urcujici podobnost se vzorkem v databazi. Vzorek, jehoz korelacni koeficient se nejvice
blizi k 1, se potom vyhodnoti jako nejvice podobny analyzovanému vzorku a piifadi se

mu prislusnd klasifikacni trida.

3.1.1 Fourierova transformace

Fourierova transformace je zndma od prvni poloviny minulého stoleti. Jiz vice nez sto let
se, s mirn¢ kolisajici intenzitou pouziva k popisu systému a pii feSeni riznych problému
Vv matematice, fyzice a v mnoha jinych oborech. K nespornym vyhodam transformace je
ptechod od casovych zavislosti k zavislostem frekvenénim. Fourierova transformace se

pouziva pro feSeni mnoha tikoltt v mnoha oborech.

Fourierova transformace (FT) je z matematického pohledu operace, ktera provadi
transformaci funkce v casové oblasti na funkci ve frekvenéni oblasti. Fourierova
transformace vychazi z predpokladu, ze kazdy signal lze vyjadfit jako superpozici
nekoneéné mnoha sinusovych signali. Vysledkem Fourierovy transformace jsou
Fourierovy koeficienty, které¢ vyjadiuji, jak dany sinusovy pribéh ptispiva k celkovému
signdlu. Analyzované signaly lze rozdélit na spojité a diskrétni a ty mohou byt dale
periodické a aperiodické. Podle typu signdlu je nutno pouzit spravny typ Fourierovy
transformace. Jelikoz pracujeme s diskrétnim signalem je v této praci pouzita diskrétni

Fourierova transformace. [12]

3.1.2 Diskrétni Fourierova transformace
V ptipadé Cislicového zpracovani signalu, kdy pracujeme s diskrétni reprezentaci signalu
x[n]s délkou N vzord, prechdzime pii zpracovani signalu na diskrétni Fourierovu

transformaci (DTF), ktera je vyjadiena vztahem:

Ly g ©®)
n=0 ,k=0,1,...N-1

Tvar zpétné diskrétni Fourierovy transformace (IDFT) je
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N-1 27kn
x(n)=Y" X[kle' " ®
n=0

,n=0,1, ...,N-1.

Jedinym typem Fourierovy transformace, ktery mize byt pouzit pro digitalni zpracovani
signali je pravé diskrétni Fourierova transformace, protoze dne$ni digitalni technika

dokaze pracovat pouze s diskrétnimi signaly o koneéné délce[12]

3.2 Vybér charakteristik

Dal$im krokem pfti zpracovani audio signalu pro vstup do umélé neuronové sité je vybér
vhodnych charakteristik z audio signalu. Diky témto charakteristikdm bude stale mozné
neznamy audio signal Klasifikovat, avSak timto krokem zredukujeme mnozstvi informaci
pfivadéné na vstup neuronové sité. Na extrakci charakteristickych rysu byly pouzity

nasledujici analyzy.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2011 31

3.2.1 Vykonové spektrum signalu

Vykonové spektrum signdlu udava rozlozeni vykonu signalu podél frekvencni osy.
Spektrum signalu je ur¢eno jeho Fourierovou transformaci. Na ziskani charakteristického
rysu ze signalu nam nestaci vypocist jen Fourierovu transformaci, jelikoz signal je stale

velmi obsahly. Proto pouZzijeme pramérovani.

Proces primérovani zahrne né¢kolik jednotlivych casovych zaznami neboli vzort.

Prumérujeme m vzord, kazdy o n&jaké délce t.

U pramérovani spektra je moznost pravé nastaveni pramérovaného kroku (kolik m vzoru
ma byt zpraimérovano). Cim vice m vzord je prumérovano, tim je signal hlads$i. Na

obrazku 8 je vidét kolik bodi je na originalnim vstupu a na vystupu po primérovani.

Grafy jsou zobrazeny za téchto podminek:

Originalni signal: Redukovany signal:
e Body kfrekvenéni analyze: e Krok prumérovani: 10
16 384 bodu

e Min. frekvence: 100 Hz
e Max. frekvence: 3000 Hz

Power spectral density Reduced PSD
201

10F

Aot

20F

Amplitude [dB]
Amplitude [dB]

30F

A0 -

50 . . . . . | 400 . 1 . . L )
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 0 20 40 60 30 100 120

Frequency [Hz] Samples of feature vector [-]

Obrazek 8: Originalni signal A - Prumeérovany signal B

Z téchto grafii 1ze vycist, jaky vliv mé primerovaci krok na vyslednou redukci signal.
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3.2.2 Autokorelaéni funkce

Dalsi charakteristikou, kterd ndm bude ndpomocnd v extrakci charakteristickych ryst ze
signalu ve frekvenc¢ni oblasti je autokorelacni funkce. Pii pouziti korelacnich funkcich je
potlacen Sum, nebot’ korela¢ni funkce porovnava, jak moc se podobaji (miru podobnosti)
signaly posunuté navzdjem o t (Casovy usek). Autokorelace je definovana jako korelace

napfi¢ signalem v proménnych intervalech ¢asu ¢i prostoru.[22]

Tato analyza v programu vyuziva hned dvé redukce signalu a to reduk¢ni faktor a
klouzavy pramér. Redukcni faktor zredukuje pocet bodli v audio signalu a klouzavy
prumér tento zredukovany signal jesté vyhladi. Obr. 9 ukazuje, jak vypada signal po

pouziti prave téchto dvou redukénich krocich.

Graf je zobrazen za téchto podminek:

Origindlni signal: Redukovany signal:
e Body k frekvenéni analyze: e Redukéni faktor: 40
16 384 bodu e Klouzavy prumér: 17

e Min. frekvence: 100 Hz
e Max. frekvence: 5000 Hz

Normed autocorrelation function of PSD

Amplitude [-]
= = = = = = = =
ra o = [La] [=3] -l =] w —_
T T T T T ]

=
-

=

1 1 1 1 1
20 40 60 80 100 120
Samples of feature vector [-]

=

Obrazek 9: Redukovany signal pomoci

autokorelacni funkce
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3.2.3 AKusticky tlak

Akusticky tlak, je nasledkem zmén tlaku vzduchu, zplsobenych zvukovymi vinami.
Nejnizsi akusticky tlak, ktery je lidskym uchem vniman, se nazyva prah slysitelnosti.

Nejvyssi akusticky tlak, ktery jesté lidské ucho snese, se nazyva prah bolesti[28]

Akusticky tlak patii do Casové analyzy, tzn., ze tlak je zavisly na Case. Proto pfimo
V programu je moznost tento ¢as ofezat a i tim redukovat signal. Dal$i moznosti jak
redukovat signal je reduk¢ni faktor. Tento faktor je volen na zdklad¢ velké hustoty
signalu, jak jde vidét na obrazku A. redukéni faktor je u této charakteristiky nastavitelny
Vv samotném programu. Tento faktor odebere ze signalu tolik bodl kolik je nastaveno.
Tyto dva kroky umozni zredukovani signalu, ktery bude slouzit jako vstupni mnozina do
umélé neuronové sité. Na obrdzku 10B(Redukovany akusticky tlak), 1ze vidét jaky vliv

ma reduk¢ni faktor a €asové zkraceni na vysledny signal.

Grafy jsou potizeny z programu MATLAB.

Originalni signal: Redukovany signal:
e Délka vzorku t=1.4s e Délka vzorku t=1.0 s
e Frekvence: 20 000 Hz e Posun signalu: 0.1 s

e Redukéni faktor: 40

Time waveform of signal (original) Time waveform of signal (reduced)

m

H
-

Pa)

i pressure

lﬂl

Obrazek 10: Originalni signal A - Redukovany akusticky tlak B
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3.2.4 Centrilni momenty

Centralni momenty jsou charakteristikami nadhodnych veli¢in. Spektralni moment je

A%

je stfedni hodnota.
Graf je zobrazen za téchto podminek:

Redukovany signal:

e Pocet centralnich momentu: 8

Centralni momenty

8 I I I I I I I
1 2 3 4 5 3 7 8

Poé&et momentd [-]

Obrazek 11: Centralni momenty

Tato kapitola stru¢né popsala charakteristiky jak z frekvenéni oblasti tak z ¢asové, které
Vv praktické casti budou extrahovat charakteristické rysy ze vstupnich signalt. Tyto
signaly uz do neuronové sit¢ budou vstupovat redukované a ptichystané ke konecné
klasifikaci. V praktické ¢asti bude zjisténo, ktera z analyz at’ uz frekvencnich ¢i ¢asovych
nejlépe zachova informaci o signalu a bude vykazovat spolu s neuronovou siti nejvetsi

uspésnost pii klasifikaci.
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II. PRAKTICKA CAST
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4 UVOD DO PRAKTICKE CASTI

Aby se neuronova sit’ spravné naucila a zvuky spravné klasifikovala, je nutné ji
poskytnout kvalitni u¢ici mnozinu zvuku. Proto prakticka ¢ast diplomové prace spocivala
ve vytvoreni vzorové mnoziny vystieli z riznych zbrani ve vzdalenostech 10,15,25 m.
Dale vytvofeni algoritmu, ktery bude tuto mnoZinu zvuku klasifikovat. Stfelba probihala

v arealu TOMA a.s v Otrokovicich ve stielnici Guncenter.

Obrazek 12: Guncenter Otrokovice

Obrazek 13: Tvorba databadze
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Jelikoz médm zbrojni prikaz a provozovatelé v Guncentru nam vysli vstfic s nasimi
pozadavky jako napf. rozmisténi mikrofonl ve stteliSti nebo pujceni vétsiho mnozstvi

zbrani, tak nebyl problém si tuto databazi vystielt vytvofit.

V praktické ¢asti popisu, jak vznikaly databaze vystield, kde v tabulkach bude ziejmé, co
je pfimo jejich obsahem. Budu se zde vé€novat i pouzitym meéficim pfistrojim, které

zaznamenavaly vystiely ve stielisti, které nasledné tyto signaly digitalizovaly.

Digitalizovana data se nasledn¢ normovaly. Na normovani vSech vstupnich signalt jsme
pouzili akusticky tlak, takze vSechny vzorky byly piepocitany vzorcem na akusticky tlak.

O tomto normovani vice V teoretické ¢asti v kapitole 3 Extrahovani charakteristik.

Dalsi kapitola bude obsahovat popis samotného programu. Jak vznikal, jak funguje a jeho

ovladani. V§e bude dokumentovano obrazky piimo z programového prostiedi Matlab.

Uspésnost trénovani neuronové sité€ jsou zavislé na poc¢tu neuronii ve skrytych vrstvach,
ale také nastaveni parametrd pii analyze signalu. Nejlepsi propojeni se budu snazit najit a

to experimentalni ¢innosti.

4.1.1 Popis databazi zvuki

Databaze je tvofena ze sedmnacti zbrani, jak kratkymi tak dlouhymi. Tyto zbrané jsou
rozdéleny do 4 databazi. Prvni databdze byla tvofena v jiny den nez databaze ¢. 2. Proto
jsou oddéleny. Diivodem rozdé€leni jsou podminky pii tvorb€. Jelikoz vystrely byly
zaznamenany mikrofonnimi jednotkami, mohlo dojit k riznym nezddoucim vliviim.
Naptiklad stfelby v druhém stieliSti nebo vliv klimatizace. Zbylé dvé databaze jsou
tvofeny z dvou predchozich databézi. Jsou déleny podle druhu a typu zbrané. Tyto dvé
databaze jsou tvoifeny proto, aby bylo zjisténo, jaky vliv na umélou neuronovou sit’ maji
vzorky, které jsou rozdéleny ve sloZkdch podle nazvu nebo kdyZ jsou rtzné zbrané

Vv jedné sloZce.

VSechny databaze jsou uvedeny v tabulkéach, kde je vidét pocet vzori popft. typ, druh

zbrané, format a frekvence.
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Vzorky v databazi ¢. 1 jsou snimany ze dvou mikrofonnich jednotek rozmisténych ve
stielisti. Takze jsou dva druhy snimanych dat a to z kandlu 1 (CHOO), ktery je ve
vzdalenosti cca 17m a z kanalu 2 (CHO1), ktery je ve vzdalenosti cca 20m. Proto jsou
vzorky rozdéleny podle kanalu nikoli rozdéleny na polovinu. Usp&snost klasifikace bude
zkousena s daty zjednoho kanalu nebo z druhého a to proto jestli je vzdalenost
mikrofonnich jednotek urcujici pfi vyhodnocovani. U dalSich databdzi uz jsou vzaty

vzorky jen z jedné mikrofonni jednotky.

Prvni databaze obsahuje 5 zbrani. Z toho jsou 4 kratk¢ a 1 dlouhd. Prvni pokus byl
zavisly praveé na této databazi, zde bude testovano, propojeni této databaze a nastaveni
parametru sit€¢. Zde je prvni tabulka, ktera piedstavuje prvni ucici a trénovaci mnozinu

dat.

Pokus €. 1 s trénovaci mnoZinou dat z databaze €. 1(A, B)

Pocetvzorn  Typ Druh Vzorkovaci
Zbrai Format

A (B) zbrané  zbrané kmitocet

Arminius HW
28 64(32) kratka revolver wav 20 000 Hz
CZ75SP 01 68(34) kratka pistol wav 20 000 Hz
STI Spartan 69(35) kratka pistol wav 20 000 Hz
Tokarev TT 33 204(102) kratka pistol wav 20 000 Hz
Brokovnice 5(2) dlouha pistol wav 20 000 Hz

Tabulka 1: Prehled vzorii v databdzi 1
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V nésledujici tabulce jsou vzorky z databaze zvuk €. 2. Zde je zbrani vice nez v databazi
¢. 1. Uvidim jaky vliv na uceni sit¢ ma vystupni vrstva. Zde vystupni vrstva bude
obsahovat 16 Kklasifika¢nich tiid. 1 zde snizim pocet vzori na polovinu v dal$im

testovacim cyklu.

Pokus ¢. 2 s trénovaci mnoZinou dat z databaze ¢. 2(A, B)

Zbrai Pocet Typ Druh Formr Vzorkovaci
vzorit A(B) zbrané zbrané kmitocet
Colt 1873 8(4) kratka revolver  wav 20 000 Hz
Colt SAA 5(2) kratka revolver  wav 20 000 Hz
K100 38(19) kratka pistol wav 20 000 Hz
Pistole 38 20(10) kratka pistol wav 20 000 Hz
Saiga 308 19(9) dlouha pistol wav 20 000 Hz
SW27 40(20) kratka revolver  wav 20 000 Hz
SW629 67(34) kratka revolver  wav 20 000 Hz
Skorpion 27(13) dlouha samopal  wav 20 000 Hz
Thompson 33(17) dlouha samopal  wav 20 000 Hz
Tikka T3 20(10) dlouha pistol wav 20 000 Hz
SA58 25(12) dlouha samopal  wav 20 000 Hz
Winchester 65(33) dlouha pistol wav 20 000 Hz

1866

Tabulka 2: Prehled vzorii v databdzi 2
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Tabulka ¢. 3 déli zbrané na kratké a dlouhé. Vzorky do této databaze jsem vybrala jak

Z databaze 1, tak z databaze 2.

Pokus €. 3 s trénovaci mnozinou dat z databaze €. 3

Pocet vzori Vzorkovaci
Typ zbrané Format ]
(A,B) kmitocet
Kratka 583(291) wav 20 000 Hz
Dlouhs 194(97) wav 20 000 Hz

Tabulka 3: Prehled vzorii v databdzi 3

Tabulka €. 4 obsahuje rozdé€leni vzort podle typu zbrané€. Do slozky pistol jsem odebrala
nékolik vzort z prvni databaze a n€kolik z databaze druhé. V tomto pokusu bude vidét,

jak je sit’ schopna rozlisit vzorky i kdyZ nejsou rozdéleny podle nazvu, ale podle typu.

Pokus €. 4 s trénovaci mnozinou dat z databaze ¢. 4

Pocet vzori Vzorkovaci
Typ zbrané Format

(A,B) kmitocet
Pistol 508(254) wav 20 000 Hz
Revolver 18492) wav 20 000 Hz
Samopal 85(42) wav 20 000 Hz

Tabulka 4: Prehled vzori v databazi 4

Pouzité zbrané

Na vytvoreni databdze jsme vyuzili zbran€, které jsou v tabulkdch. U kazdé zbrané
uvadim jen parametry, které jsou dulezité pro neuronovou sit. Zbrané jsou vybirany

podle mozZnosti stelnice.
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4.2 Pouzité mérici pristroje

Na to aby byla vytvofena kvalitni testovaci a ucici databaze vystrelli je potieba také
kvalitni techniky na méfeni a na vyhodnoceni. Jako prvni je potieba, aby byl analogovy
zvuk tadné zaznamenan mikrofonem. K dispozici jsou 2 mikrofony (viz. Kapitola 4.2.1
Mikrofonni jednotky). Tyto mikrofony byly rozmistény na stojanech ve stielnici. K témto
mikrofonnim jednotkdm byla pfipojena jednotka pro sbér dat, ktera nadm vystiely

digitalizovala (viz. Kapitola 4.2.2 Jednotka pro sbér dat Advantech USB-4716).

Obrazek 14: Propojeni snimaci techniky a PC

4.2.1 Mikrofonni jednotky

Zvukové pole bylo snimano mikrofonnimi jednotkami od firmy Briiel & Kjer, patfici
mezi piedni vyrobce snimact a vyhodnocovacich pfistrojii pro méfeni hluku a vibraci.
Pro aplikaci lokalizacniho systému byly vybrany vSesmérové mikrofonni jednotky typu
4188 doplnéné predzesilovaci typu 2671. Zékladni vlastnosti mikrofonnich jednotek a
piredzesilovac¢t jsou uvedeny v tabulkach : Tabulka 5: Parametry mikrofonu B&K Type
4188 a Tabulka 6: Parametry predzesilovace B&K Type 2671.
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Obrdazek 15: Mikrofon B&K Type 4188

Primé&r mikrofonu 1/2"

Dynamicky rozsah 15.8 - 146 dB
Frekvenéni rozsah 8 - 12500 Hz
Smérova charakteristika vSesmerova

Citlivost 31.6 mV/Pa
Polariza¢ni napéti 0V (predpolarizovan)

Tabulka 5: Parametry mikrofonu B&K Type 4188

Obrdazek 16: Predzesilovac B&K Type 2671

Frekvenéni rozsah 20 - 50000 Hz (+0,2dB; -2dB)
Vstupni impedance 1,5GQ

Vystupni impedance <50Q

Zkresleni <-70dB pti 1.0 Vout, 1 kHz
Napdjeni DeltaTron 2 az 20mA (typ. 4mA)
Maximalni DC vystupni napéti 12V+£2V

Typ konektoru BNC

Tabulka 6: Parametry predzesilovace B&K Type 2671
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Napdjeni predzesilovaci konstantnim proudem zajistuje 3 kanalovy DeltaTron zdroj ZU-
T3T1 vybaveny integrovanym akumulatorem umoziujici jeho efektivni pouziti pii

méfeni v terénu.

Obrazek 17: Zdroj proudu

DeltaTron — 3 kandly

4.2.2 Jednotka pro sbér dat Advantech USB-4716

Pro digitalizaci vstupniho analogového signalu z mikrofonnich jednotek je pouzita
prenosna jednotka pro sbér dat Advantech USB-4716. Jeji robustni konstrukce pii
udrzeni kompaktnich rozmért ji ptfimo ptedurcuji pro aplikace mobilniho sbéru dat. Diky
podpoie technologie ,,Plug and Play“ je po pfipojeni do USB portu pocitace ihned
automaticky rozpoznana a pfipravena k ¢innosti (za pfedpokladu, Ze je jiz v pocitaci

nainstalovan jeji ovlada¢ a obsluzné programové vybaveni pro spravu zafizeni).

Jednotka je vybavena 16 analogovymi vstupy (8 vstupy v pfipadé diferencialniho rezimu)
S programové¢ nastavitelnou vstupni citlivosti v n€kolika pevné nastavenych krocich
v rozmezi od +0,625 V do £10 V. Vstupni impedance dosahuje hodnoty 1 GQ. Vstupy
mohou byt nakonfigurovany do unipolarniho nebo bipoldrniho rezimu dle pozadavki
konkrétni aplikace. RozliSeni A/D pifevodniku je 16 bitl, maximalni dosaZzitelna
vzorkovaci frekvence je 200 kHz. V piipad¢ vicekandlového rezimu je tedy nutné tuto
maximalni hodnotu délit poctem aktualné pouzivanych kanali. Kromé analogovych
vstuptl je k dispozici také 8 digitalnich vstupl pracujicich s logickymi trovnémi 3,3V /
TTL.

Na vystupni stran¢ je jednotka vybavena dvéma analogovymi vystupy s rozliSenim 16
bitl, které lze prfepnout na napétové rozsahy 0 ~5 V, 0~ 10 V, £5 V a £10 V. Dile je

implementovano 8 digitdlnich TTL vystupt s proudovou zatizitelnosti az 6 mA..
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Kod zesileni 4 0 1 2 3
Zesileni 0,5 1 2 4 8
Bipolarni | £10V 5V 25V +1,25V +0,625 V
Rozsah
Unipolarni | --- 0~10V 0~5V 0~25V |0~125V

Tabulka 7: Vstupni rozsahy jednotky USB-4716

Obrazek 18: Mobilni jednotka pro sber dat
Advantech USB-4716

Tato snimaci a zaznamendavaci technika byla pouzita pfi méfeni v terénu. Jako zdroj

informaci pro tento popis byly pfilozené manualy.
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4.3 Popis uzivatelské aplikace

Jednim z vystupt diplomové prace je uzivatelsky program, ktery umoznuje Klasifikovat

neznamé vystiely do zadanych klasifikacnich tfid pouzitim neuronové sité.

Uvedena uloha je feSena s vyuzitim programového produktu MATLAB 7.9.0 (R2009b).

Na to aby program vznikl, potfebujeme uskutecnit tyto kroky:

431

Sbér dat (na trénovani a uceni site)

o Vytvofeni databaze, zména formatu, normalizace
Vytvoreni sité¢ (algoritmus)

o Vlastni program v programovém prostiedi Matlab
Nakonfigurovani sité¢ (urcit pocet vrstev, pocet neuronil)

o Volba topologie je hlavni etapa celého procesu klasifikace. Navrhne se
struktura vlastni sité, pocet skrytych vrstev a pocet neuronli v téchto
vrstvach.

Urceni vah
o Vahy si program ur¢i sim (ndhodné nastaveni)
Trénovani sité

o Na trénovani je pouzit backpropagation algoritmus tzv. Levenberglv-

Marquardtiv algoritmus.

Vyuziti sité
Grafické zobrazeni aplikace

Graficky nahled do programu Matlab. Tato hlavni ¢ast se sklada zdvou
pracovnich oken. Prvni okno Current folder zaznamenava zdrojovou cestu
programu. Nejen programu ale také dat, které slouzi jako UloziSté trénovaci
mnoziny. Druhé okno uz poukazuje na proces, ktery se vykonava spusténim
programu. Popisek ¢islo 2 ukazuje, Ze program zpracovava data, tzn., Ze na vzory
aplikuje dany feature vector jinak feceno extrahuje charakteristické rysy ze
signalu. Tyto extrahované signdly jsou redukované a nachystané pro vstup do
neuronové¢ sit€¢ jako trénovaci, validacni nebo testovaci mnozina dat. Posledni
popisem Vv prikazovém okné (Command Windows) je trénovaci proces, kde uz
samotna neuronova sit’ trénuje. S timto procesem je spojen nasledujici obrazek
Graficka podoba trénovaciho procesu, ktery ukazuje, v jakém stadiu se trénovani

umélé neuronové sité nachazi.
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4w rsomon .ooulEE 00 THEESSSTMRS . ... THEENTEEETT e

File Edit Debug Parallel Deskiop Window Help

TS| % @92 ™| @ rf E | @ | Curent Folder| D:\Diplomka-matlab\Matlab- klasifikace ~ | @

Shortcuts (2] How to Add 2] What's New
Current Folder

L <« Diplomka-matlab » Matlab-klasifikace »

D MName
data
@ fce_downsample_spectrogram.m
@ fce_get_audiodata_from_dat.m
fﬂ fce_get_spectrum_from_dat.m
fﬂ fee_klouz_prumer.m
fﬂ fce_peakdet.m
fﬂ fee_reduction.m
fﬂ fee_teziste.m
fﬂ fee_window_function.m
fﬂ featurel.m
fﬂ featureZ.m
fﬂ featured.m
@ featured.m
@ featureS.m
@ featureb.m
@ featurel.m
@ featured.m
Ba mojedata.mat
J start.asv

ﬂ start.m

4.3.2 Proces trénovani

- D {@;. Processing data ...
Warning: NEWFF used in an obsolete way.
> In nntobsu at 18

In pewff at 86

In start at 209

Training process ...
Total time: 215 =

Train succes rate: 100 %
Test succes rate: 23.5 3

5> |

Obrdazek 19: Program Matlab

See help for NEWFF to update calls to the new argument list.

B L —

Nasledujici obraze ¢. 20 ukazuje pribéh trénovani sité. Je to vlastné grafické okno

pribéhu trénovani umeélé neuronové site. Z tohoto okna jsme schopni vy¢ist kolik

je nastaveno skrytych vrstev toto Ize vidét v popisu ¢.1. V pfipadé tohoto

trénovani jsou nastaveny 3 skryté vrstvy. Pod &islem2 se skryva informace 0

algoritmu, ktery je pouzit pro neuronovou sit. Jako trénovaci funkce je

v algoritmu nastaven Levengerg — Marquardt.

trénovani, zde je nastaven soucet chyb (sse — Sum Squared Error).

Performance udava chybu

Okno 4 udava, za jak dlouho se sit’ natrénovala a s kolika iteracemi (epochami).

Perfomance udava chybu trénovéni. Poslednim dalezitym bodem v tomto okné je

Validation Checks coz je kritérium pro ukonceni trénovani site. [29]

Vyvoj — postup uceni

o

Epoch — pocet ucicich krokt ( predkladani vzoru k trénovani)

Time - maximalni doba, kdy bude sit’ u¢ena

b
c. Performance — udava chybu trénovani
d

Gradient — smérnice k vysledku

e. Mu - stfedni chyba

f. Validation checks — zajist'uje, aby se neuronova sit’ nepieucila
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o\ Neural Netwerk Training (nntraintocl) SRR x|
Neural Network @
Layr Layer Layar
hpn [ 1 [ Owiput

Algorithms
Training: Levenberg-Marquardt (trainl
Performance:  Sum Squared Error
Data Diasion:  Specified sind
Progress
Epoch: ] |- 34 iterations 200
Time: | 0:00:28
Performance: e (NS ] 000
Gradient: 1.00 4.61 1.00e-10
Mu: 0.00100 000100 1.00e+10
Validation Checks: 0 ] [
Plots

Performance tperf @
| Training State | (plottrainctate

Regression
Plot Intervat: 1) 1 epochs
@ Training neural network..

i § Stop Trainini I & Cancel |

Obrazek 20: Graficka podoba trénovaciho procesu

Proces uceni probiha tak, Ze se vstupni signaly opakované v jednotlivych epochach
ptiklddaji na vstup neuronové sit€ a vystupni vzory se porovnavaji s vystupem
z neuronové sité. Cilem uceni je pak postupnou zménou vah spojeni mezi jednotlivymi
neurony, piipadné strmosti aktivac¢nich funkei, docilit po urcitém poctu epoch trénovani,

minimalniho rozdilu mezi vystupem ze soustavy) a vystupem z neuronové sité [13]

Posledni okno ¢. 3 v grafické podobé trénovaciho procesu, jsou grafy, které zobrazuji

prubé¢h trénovani sité (plots)
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Best Validation Performance is 24.6442 at epoch 25

107 F T T T T T L
Train 3
Validation 1
Test
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31 Epochs

Obrazek 21: Zavislost trénovaci chyby na
poctu epoch
Graf poskytuje nahlédnuti, jak se méni zavislost souctu chyb (SSE — Sum Squared Error)
na poctu epoch, spolu s dopliiujicimi informacemi o Gradientu nebo Mu, ¢i Validation
Checks.[15] Pokud validace (zelena) dosahne stiedu, tak je sit' nauena a dojde

k ukondgeni trénovani.

4.4 Algoritmus

Naprogramovani samotné umélé neuronové sit€ je velmi obtizné, proto jsem vyuZila
stavajici program a obohatila tento program o dal$i funkce. A to definovani charakteristik

neboli feature vector.

Charakteristiky jsou celkem 4, a jsou popsany vyse v kapitole3.2. U téchto charakteristik

se nastavuji parametry pro kazdou charakteristiku jiné.

K realizaci algoritmu neuronové sité existuje n¢kolik piikaz. Pokud chceme dopiednou
neuronovou sit’, pouzijeme piikaz newff(). Pied dal§im krok coz je trénovani sité je
zapotiebi inicializace. To znamena nastaveni vah a praht neuronové sité net = init(net);.
Potom uz nasleduje vlastni proces trénovani. Ten se spousti ptikazem train(), ktery ma
nékolik argumentt, definujicich trénovaci, validacni a testovaci mnozinu. K simulaci sité

slouzi ptikaz sim().
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Vzorky jsou rozdéleny 60% na trénovani, validace 10% a na testovani 40%. Samoziejmé
I tyto parametry jsou v programu meénitelné. Ja ponechala rozdéleni v tomto tvaru. 60%
Z vzorli na trénovani, podle téchto vzori se UNS trénuje. Validace slouzi k zabranéni

preucenti sit¢ a na to staci pravé 10%. 40% na samotné testovani site.

4.5 Uvod do experimentalni prace

Experimentalni ¢innost Vtéto diplomové praci piedstavovala hledani optimalniho
nastaveni parametrti sit¢ (nastaveni poctu neuront ve skrytych vrstvach). Dale jaka
extrakce charakteristického rysu at’ uz pomoci primérovaného spektra, autokorelacni
funkce, akustického tlaku nebo centralnich momentt je nejvhodnéj$i na zredukovani
signdlu. Prave tyto analyzy jak frekvencni, tak Casové v této praci hraji dilezitou tlohu,
jelikoz ma kazda jiné parametry.

Pti navrhu topologie celé sité je jednim ze sté¢zejnich ukoni volba poctu skrytych vrstev.
Universalni feseni neexistuje, kazda prakticka situace si zada nastaveni vrstev a neuronti
k dosazeni uspokojivych vysledkd. Nicméné, zkusenosti ukazuji [13], ze vyhovujicich
vysledkt se d4 dosdhnout v mnoha ptipadech pomoci dvouvrstvé neuronové sité. Ja
jsem si v této praci stanovila pocet neuronti a skrytych vrstev pevné a to v prvni skryté
vrstvé 5, 10, 12, 15. Ve vrstvé druhé 2 neurony. S témito hodnotami budu pracovat
(ménit a kombinovat) a zjiStovat jak se méni vysledna klasifikace. Tento pocet je
zvolen na zakladé moznosti mého osobniho pocitace.

Doba trénovani také zavisela na poc¢tu vstupnich dat, proto jsou databaze rozdéleny na
dvé, A a B. V databazi B je pocet vzora poloviéni neZ v databazi a. Timto bude zjiSténo
jaky vliv na klasifikaci ma pocet vstupnich vzort.

Akorat vzorky v databazi ¢. 1 jsou sniméany ze dvou mikrofonnich jednotek rozmisténych
ve stielisti. Takze jsou dva druhy snimanych dat a to z kanalu 1 (CHOO), ktery je ve
vzdalenosti cca 17m a z kanalu 2 (CHOL), ktery je ve vzdalenosti cca 20m. Proto jsou
vzorky rozdéleny podle kanalu nikoli rozd&leny na polovinu. Uspé&snost klasifikace bude
zkousena s daty zjednoho kanalu nebo z druhého a to proto jestli je vzdalenost
mikrofonnich jednotek urcujici pfi vyhodnocovani. U dalSich databdzi uz jsou vzaty

vzorky jen z jedné mikrofonni jednotky.

KaZzda charakteristika ma své parametry, které je mozné v algoritmu ménit a zkouset jaka
je uspésnost. Jednotlivé parametry jsou popsany u kazdé charakteristiky Vv kapitole

Chyba! Nenalezen zdroj odkazii..
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Vsechny pokusy klasifikace jsou provadény 6x. V tabulkach jsou uvadény nejlepsi

uspésnosti pii testovani/trénovani.
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45.1 Popis tabulky

Tato tabulka je vysledkem klasifikaéniho cyklu pomoci neuronovych siti. Prvni sloupec
Databdze uvadi, ktera databaze je na vstupu. Jsou celkem 4 databadze, které jsou
rozdéleny na A i B. Obsah databazi je detailné popsan v kapitole Chyba! Nenalezen
zdroj odkazi.. Sloupec s nazvem Vstupni vrstva obsahuje pocet vstupti do neuronové
sité, tyto vstupy jsou dany nastavenim parametrd u dané charakteristiky. Tato analyza,
zredukuje vstupni signal podle svych parametrii viz kapitola 3.2 Vybér charakteristik.

Sloupec Vystupni vrstva je dana poctem klasifika¢nich téid. Tyto t¥idy jsou v podstaté

slozky v databazi. V databazi ¢. 1 je 5 zbrani, kazda ve své slozce, proto vystupem je 5
neurontl. Jak v ¢asti Topologie neuronovych siti je uvedeno tato sit’ je dvouvrstva, tzn., ze
ma 2 skryté vrstvy. Sloupec, ktery uvadi hodnoty [5;2] se nazyva Pocet neuront. Tento
sloupec poukazuje na skryté vrstvy, tzn., Ze v prvni skryté vrstvé je 5 neuronl a 2
neurony jsou Vv druhé skryté vrstvé. Dalsi sloupec je proménlivy, zalezi na tom, jaka
charakteristika je pouzita. U této tabulka, kterd je vzata z testovaciho cyklu ¢. 1 u

primérovaného spektra, je dalSim sloupcem Primérovaci krok. Jiné analyzy mayji

napiiklad redukéni faktor, pocet momentli apod. Tyto parametry se nastavuji piimo
Vjadru programu u kazdé analyzy. Posledni sloupec uvadi procentudlni uspéSnost
neuronov¢ sité. Jak byla schopna klasifikovat vzorky do klasifika¢nich tfid. 96/77% uvadi

procentudlni uspesnost jak trénovani/testovani.

Pt e Vstupni Pocet Primérovaci Uspnost
vrstva neuronti krok
1A 238 5 [5:;2] 10 96/77%
1A 238 5 [12;2] 10 100/89%
1B 238 5 [10;2] 10 86/80%
1B 238 5 [15;2] 10 100/96%
1A 119 5 [5:2] 20 99/90%
1A 119 5 [12;2] 20 100/95%
1B 119 5 [10;2] 20 82/79%
1B 119 5 [15;2] 20 49/40%

Tabulka 8: Tabulka s legendou
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Obsah databaze zvuki 1A, 1B

Tato tabulka uvadi pocet vzort v databazi ¢. 1. Databaze je rozdélena podle vzdalenosti
snimani zvuku. Prvni mikrofonni jednotka byla ve vzdalenosti 17 m CHO0, druha
mikrofonni jednotka byla ve vzdélenosti 20 m CHOI. Pfesny obsah databaze( nazev

zbrang, typ zbran¢) v kapitole 4.1.1.

Pocet vzorii  Typ Druh
Zbrarn
A (B) zbrané  zbrané
Arminius HW
64(32) kratka revolver
38
CZ75SP 01 68(34) kratka pistol
STI Spartan 69(35) kratka pistol

Tokarev TT 33 204(102) kratka pistol

Brokovnice 5(2) dlouha pistol

Tabulka 9: Popis databaze vystreli
Celkem v databazi 1A je 410 vystield, v databazi vzord 1B je 205 vystield z vyse

jmenovanych zbrani.

Jak je vidét primérované spektrum zredukovalo pocet vzorii cca na polovinu vzorid

z originalni databaze zvuku. Tato redukce je dana u této analyzy primérovacim krokem.
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45.2 Testovaci cyklus ¢.1

Priimérované spektrum

Pokusy byly méreny pri téchto podminkach:
Minimalni frekvence: 100 Hz
Maximalni frekvence: 3000 Hz
FFT: 16 384 *

Prumérovaci krok: 10, 20

Testovaci a trénovaci cyklus

. Vstupni Vystupni Pocet Primérovaci Uspénost
vrstva vrstva neuroni krok
1A 238 5 [5:2] 10 96/77%
1A 238 5 [12;2] 10 100/89%
1B 238 5 [10;2] 10 86/80%
1B 238 5 [15;2] 10 100/96%
1A 119 5 [5:;2] 20 99/90%
1A 119 5 [12;2] 20 100/95%
1B 119 5 [10;2] 20 82/79%
1B 119 5 [15;2] 20 49/40%

Tabulka 10: U¢ici a trénovaci cykly s pouZitim

priumerového spektra

Uspé&snost trénovani sité je zaznamenana takova, ktera byla nejlepsi po Sesti pokusech.

Databaze 1A obsahuje vzorky z CH00. Databaze 1B obsahuje vzorky z CHOl a pii

procentualni uspésnosti, jak Ize z tabulky vidét se na databazi 1B sit’ ucila o par procent

1épe nez na databazi, kde jsou vzorky z CHOO. Primérovaci krok je nastaven na 10 a 20,

podle tabulky je zfejmé, ze primérovaci krok 10 vykazuje lepsi klasifika¢ni shodu.

* Poget bodii ze signalu brané k frekvenéni analyze
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Testovaci a trénovaci cyklus

SV Vstupni Vystupni Pocet Prumérovaci Usp&nost
vrstva vrstva neuront krok

2A 238 12 [5;2] 10 70/53%
2A 238 12 [12;2] 10 66/62%
2B 238 12 [10;2] 10 64/62%
2B 238 12 [15;2] 10 57/40%
2A 119 12 [5:2] 20 59/47%
2A 119 12 [12;2] 20 28/25%
2B 119 12 [10;2] 20 9/5%

2B 119 12 [15;2] 20 49/44%

Tabulka 11: Ucici a trénovaci cykly s pouzitim

prumérového spektra

Pii nastaveni, kde je 238 vstupnich vzori vykazovala sit' velmi rozdilné a nizké

uspesnosti. Databaze ¢. 2 pro tuto charakteristiku s timto nastavenim neuronové sité

nevykazuje velké uspéSnosti. Moznosti pro¢ uspésnost je, tak mald je mnoho napftiklad to

mize byt zptisobeno mnoha vzory v databazi nebo také, Ze nastaveni neurond je

nevhodné pro tolik vzord.

Pii zvySovani pramérovaného kroku, uspéSnost klasifikace klesala. Ale pii velkém

snizovani klesala také. Optimalni nastaveni primeérovaného kroku zaviselo taky na

nastaveni poctu neurond.
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Testovaci a trénovaci cyklus

Databaze Vstupni Vystupni Pocet Prumérovaci | |,
UspéSnost
vrstva vrstva neuront krok
3A 238 2 [5;2] 10 100/99%
3A 119 2 [12;2] 20 100/99%
3B 238 2 [5;2] 10 100/95%
3B 119 2 [12;2] 20 100/97%

Tabulka 12: Ucici a trénovaci cykly s pouzitim
priumeérového spektra
Jako nejlepsi nastaveni sit¢ na databazi 3B je primérovaci krok 20 a pocet neuronti ve
skrytych vrstvach 12,2. U této topologie vSechny 4 pokusy byly nad 95%. Zase u

databaze 3A tspésnost vychazela 100/99% u obou nastavenich.

Celkové tato databaze vykazovala velmi dobré vysledky jak v uceni, tak v trénovani site.
Duvod této velké GspéSnosti mize byt v Klasifikacnich t¥idach, jelikoz v této databazi
jsou jen 2 klasifikacni tfidy. Oproti pfedchozim databazim je zde rozdil v tom, Ze rizné

zbran¢ jsou v jedné slozce (kratkd, dlouhd). Jsou zde akorat 2 vystupni klasifikaéni tfidy.

Testovaci a trénovaci cyklus

Vstupni Vystupni Pocet Pramérovaci

RhiE vrstva vrstva neuronu krok UspEnost
4A 238 3 [5;2] 10 99/94%
4A 119 3 [12;2] 20 100/97%
4B 238 3 [5;2] 10 100/93%
4B 119 3 [12;2] 20 100/94%

Tabulka 13: Ucici a trénovaci cykly s pouzitim
priumeérového spektra
U databaze 4, kde jsou vzorky rozd€leny podle typu zbrané je vidéet, ze GspésSnost u této
frekvencni analyzy je vysokd. Tato uspéSnost by mohla byt pfisuzovana vystupnimi
tfidami, kde jak v databazi ¢. 3, tak v databazi ¢ 4 jsou pouze 2 nebo 3 klasifikac¢ni tfidy a

vzorky nejsou rozdéleny do mnoha slozek.
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45.3 Testovaci cyklus ¢. 2

Autokorelacéni funkce

Pokusy byly méreny pii téchto podminkdach:

Minimalni frekvence: 100 Hz

Maximalni frekvence: 5000 Hz

FFT: 16 384

Redukcni faktor: 10, 20, 40

Klouzavy pramér: 7, 9, 11, 17

Testovaci a trénovaci cyklus

Databaze

Vstupni

vrstva

Vystupni Pocet

vrstva neuronu

Klouzavy | Redukéni
faktor

UspéSnost

1A 402 5 [5:2] 7 10 81/79%
1A 201 5 [12;2] 7 20 82/82%
1B 101 5 [10;2] 9 40 84/78%
1B 101 5 [15;2] 9 40 97/95%
1A 402 5 [5:2] 11 10 76/73%
1A 201 5 [12;2] 11 20 82/82%
1B 101 5 [10;2] 17 40 100/96%
1B 101 5 [15;2] 17 40 100/97%

Tabulka 14: Ucici a trénovaci cykly s pouZitim

autokorelact fce

Jak je vidét v tabulce, tak autokorela¢ni funkce vykazuje nejlepsi vysledky s databazi

vzoru, 1B a s vétsim klouzavym primérem, tak redukénim faktorem 40. Vyssi redukéni

faktor uz vykazoval pokles uspé&snosti Vv trénovani/testovani sité.
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Testovaci a trénovaci cyklus

Vstupni | Vystupni Pocet Klouzavy | Redukéni

Databaze vrstva vrstva neuronu UspEsnost
2A 402 12 [5:2] 7 10 42/39%
2A 201 12 [12;2] 7 20 68/49%
2B 101 12 [10;2] 9 40 61/63%
2B 101 12 [15;2] 11 40 57/58%
2A 402 12 [5:2] 11 10 35/32%
2A 201 12 [12;2] 11 20 77/56%
2B 101 12 [10:2] 17 40 58/39%
2B 101 12 [15;2] 17 40 67/52%

Tabulka 15: Ucici a trénovaci cykly s pouzitim
autokorelact fce
Sit’ s touto analyzou a databazi vykazovala velmi rozdilné vysledky. Nejméné vhodné
nastaveni poctu neuronti je [5;2] u obou databazi. Nejlepsi by se dalo vyhodnotit [12;2]
nastaveni. Jak u databaze 2A tak 2B. Pfi snizovani redukéniho faktoru rapidné stoupal

Cas, za ktery se UNS trénovala a GispéSnost byla okolo 20%.

Testovaci a trénovaci cyklus

Databaze | Vstupni | Vystupni Pocet Klouzavy | Redukéni

vrstva vrstva neuront UspEinost
3A 202 2 [5;2] 9 20 99/93%
3A 101 2 [12;2] 17 40 99/98%
3B 202 2 [5;2] 9 20 78/70%
3B 101 2 [12;2] 17 40 98/94%

Tabulka 16: U¢ici a trénovaci cykly s pouZitim
autokorelact fce

Jak v pfedchozi analyze prumérované spektrum databaze 3 vykazuje velmi dobré

vysledky.
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Testovaci a trénovaci cyklus

Databaze | Vstupni | Vystupni Pocet Klouzavy | Reduk¢ni

Uspé&snost
vrstva vrstva neuronu
4A 202 3 [5;2] 9 20 64/68%
4A 101 3 [12;2] 17 40 86/83%
4B 202 3 [5;2] 9 20 49/46%
4B 101 3 [12;2] 17 40 49/47%

Tabulka 17: Ucici a trénovaci cykly s pouzitim

autokorelact fce

Vice neurontl, vétsi klouzavy pramér a velky redukéni faktor jak se zda je pro tento

cyklus nejvice vyhovujici.
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454 Testovaci cyklus €. 3

Akusticky tlak

Pokusy byly méreny pii téchto podminkdach:
Redukcni faktor: 20, 30, 40, 50
Délka signalu: 1.0,1.2,1.45s
Posun: 0,1s

Testovaci a trénovaci cyklus

Vstupni | Vystupni Pocet Redukéni | |,
Databaze UspéSnost

vrstva vrstva neuronu faktor

1A 500 5 [5:2] 1.0 40 59/60%
1A 800 5 [5:2] 1.2 30 45/44%
1B 500 5 [5:2] 1.0 40 60/66%
1B 480 5 [5:2] 1.4 50 78/80%
1A 500 5 [5:2] 14 40 55/54%
1A 800 5 [5:2] 1.0 30 44/44%
1B 500 5 [5:2] 1.2 40 61/62%
1B 480 5 [5:2] 1.0 50 80/78%

Tabulka 18: Ucici a trénovaci cykly s pouZitim
akustického tlaku
Pti pokusech s redukovanym akustickym tlakem byl problém, jelikoz vyssi nastaveni
po¢tu neuronti jak [5;2] ve skrytych vrstvach dochazelo k pferuseni trénovani kvuli ¢asu,
za ktery se sit’ méla naucit. Tento ¢as nékdy byl dokonce az 2 hodiny. Proto je topologie
volena pouze jedna a to praveé 5 neurontl v prvni skryté vrstvé a 2 neurony v druhé skryté
vrstveé. Pak uz se €as pohyboval okolo 30 minut. Jak je vidét zvysila jsem 1 redukéni
faktor, 1 pfesto to bylo velmi Casové ndrocné oproti jinym pokusiim, kdy se cas

pohyboval okolo 1min.

Uspé&snost tohoto testovaciho cyklu nebyla n&jak zavratnd, ale v praiméru na 50% vysla

vzdy.
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Testovaci a trénovaci cyklus

N Vstupni | Vystupni Pocet Délka Redukéni Uspnost
vrstva vrstva neurontd | signalu (s) faktor
2A 500 12 [5:2] 10 40  89/88%
2A 800 12 [5;2] 1.2 30 82/82%
2B 500 12 [5;2] 1.0 40 98/86%
2B 480 12 [5:2] 1.4 50 99/90%
2A 500 12 [5:2] 1.4 40 84/80%
2A 800 12 [5:2] 1.0 30 65/64%
2B 500 12 [5:;2] 1.2 40 90/89%
2B 480 12 [5;2] 1.0 50 80/85%

Tabulka 19: Ucici a trénovaci cykly s pouzitim
akustického tlaku
Tento cyklus vykazoval leps$i uspé$nost nez v predchozim cyklu stouto analyzou.
Jednoznacna pficina je v kvalité vzorkd, jelikoz nastaveni poctu neurontl i parametru je
stejné jako v predchozim cyklu. Jak je vidét kazdd analyza ma jiné naroky na vstupni
vzorky. U primérovaného spektra byla lepsi uspéSnost s databazi ¢.2 naopak
autokorelacni funkci tato databaze vyhovovala méné. Je zde také problém, Ze jsou

topologie sité jinak nastavené, takze nelze ptfesné porovnavat s piedchozi analyzou.
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Testovaci a trénovaci cyklus

Délka
Vstupni | Vystupni Pocet Redukéni | |,
Databaze signalu UspéSnost
vrstva vrstva neuronu ) faktor
S
3A 1400 2 [5;2] 1.0 20 75/76%
3A 934 2 [5;2] 1.0 30 100/96%
3B 700 2 [5;2] 14 40 100/97%
3B 700 2 [5;2] 1.0 40 100/97%

Tabulka 20: Ucici a trénovaci cykly s pouzitim
akustického tlaku

Databaze 3 i propojeni neuront jak je vidét v tabulce je jednou z nejlepsich databazi pro

autokorela¢ni funkeci.

Testovaci a trénovaci cyklus

Délka
Vstupni | Vystupni Pocet Redukéni |
Databaze signalu UspéSnost
vrstva vrstva neuronu © faktor
S
4A 667 3 [5;2] 1.0 20 66/70%
4A 667 3 [5:2] 1.0 30 88/83%
4B 667 3 [5;2] 14 40 99/85%
4B 667 3 [5:2] 14 40 87/90%

Tabulka 21: Ucici a trénovaci cykly s pouzitim
akustického tlaku

U akustického tlaku se jako nejlepsi propojeni jevi celkovy Cas signdlu 1.4 s a redukéni

faktor 40 nebo 50. Ze 4 databazi byla Gispésnost tohoto nastaveni u 3 databazi nad 90%.
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45.5 Testovaci cyklus ¢. 4

Centralni momenty

Pokusy byly méreny pii téchto podminkdach:
Posun: 0.1s
Délka signalu: 1.0, 1.2, 1.4 s
Pocet momentu: 6, 8, 10, 12, 15,17

Testovaci a trénovaci cyklus

Vstupni | Vystupni Pocet

DAtbaee vrstva vrstva neuroni | signalu (s) | momenti Uspisnost
1A 6 5 [5:2] 1.2 6 45/51%
1A 8 5 [12;2] 14 8 84/81%
1B 6 5 [10;2] 1.0 6 66/64%
1B 6 5 [15;2] 1.0 6 86/82%
1A 8 5 [5:;2] 14 8 69/63%
1A 6 5 [12;2] 1.2 6 50/49%
1B 8 5 [10;2] 1.0 8 92/83%
1B 8 5 [15;2] 14 8 81/82%

Tabulka 22: Ucici a trénovaci cyKly s pouzitim

centralnich momentu

Databaze 1B vykazuje lepsi tispéSnost. U této databaze jde vidét, Ze pocet momentl

ovliviiyje vyslednou Gspésnost.
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Testovaci a trénovaci cyklus

Vstupni | Vystupni Pocet Délka

UspéSnost

Databaze . -
vrstva vrstva neuronu | signalu (s)

2A [5:2] 1.2 40/35%
2A 8 5 [12:2] 1.2 8 45/37%
2B 17 5 [10;2] 1.2 17 17/18%
2B 6 5 [15;2] 1.2 6 19/18%
2A 8 5 [5:2] 1.2 8 50/46%
2A 12 5 [12:2] 1.2 12 22/20%
2B 8 5 [10;2] 1.2 8 21/20%
2B 8 5 [15;2] 1.2 8 28/27%

Tabulka 23: Ucici a trénovaci cykly s pouzitim

centralnich momentu

Testovaci a trénovaci cyklus

Délka
Vstupni | Vystupni Pocet Pocet ,
Databaze signalu UspéSnost
vrstva vrstva neuronu © momenti
S

3A 20 2 [5;2] 1.2 10 97/95%

3A 8 2 [12;2] 12 8 98/94%

3B 30 2 [5;2] 1.2 15 100/96%

3B 8 2 [12;2] 1.2 8 100/97%

Tabulka 24: Ucici a trénovaci cykly s pouZitim

centralnich momentu
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Testovaci a trénovaci cyklus

Délka
Vstupni | Vystupni Pocet Pocet >
Databaze signalu UspéSnost
vrstva vrstva neuront © momenti
S
4A 10 2 [5;2] 1.2 10 89/88%
4A 8 2 [12;2] 1.2 8 89/87%
4B 30 2 [5;2] 1.2 30 80/78%
4B 8 2 [12;2] 1.2 8 82/80%

Tabulka 25:Ucici a trénovaci cykly s pouzitim
centralnich momentii

Zhodnoceni experimentalni ¢innosti

Na extrakci charakteristickych ryst jsem pouzila 4 analyzy, jak z frekvenéni oblasti, tak
z ¢asové. Z casového hlediska se nejlépe testovala sit’ s pouzitim analyzy centralni
momenty, tato analyza vykazovala ¢as trénovani do 5s. Avsak jak je vidét tispéSnost této
charakteristiky a nastavenim poctu neurond nebyla, tak uspéSnd jako napiiklad pii
trénovani sité za pouziti primérovaného spektra. U této charakteristiky jsem dosahla ve
v&t$ing piipadi 100% pii trénovani. Casova naro¢nost u této charakteristiky byla do 1
minuty. U akustického tlaku doba trénovani byla n¢kdy, tak dlouhd, ze dochazelo
Kk pieruSeni trénovani. Z tohoto divodu jsem se rozhodla nastaveni po¢tu neurond ve
skrytych vrstvach snizit na [5;2], jelikoz vyS$i pocet neuronli vykazoval zase preruseni
uceni.

Pocet neuronii nelze stanovit, jelikoz u kazdé charakteristiky ukazuje toto

nastaveni jinou Uuspesnost.

Po experimentalni ¢innosti jsem dosla k zavéru, ze vysledky klasifikace jsou lepsi, pokud
je mén¢ klasifikac¢nich tfid. Tento fakt potvrzuje experimentalni Cinnost s pouZzitim
databaze vzort. 3 a & 4, kde jsou jen 2 nebo 3 klasifika¢ni tiidy. Usp&snost se

pohybovala okolo 90%.
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ZAVER
Tématem diplomové prace byla klasifikace audio signalu pomoci neuronovych siti. Toto
téma je velmi obsahlé, proto jsem se rozhodla popsat v teoretické ¢asti opravdu ty

nejdilezitéj$i casti. Obeznamila jsem Citatele S problematikou klasifikace, historii a

funkci neuronovych siti a s problematikou zpracovani audio signala.

Stavajici databaze, kterou jsem méla K dispozici, od svého vedouciho prace nebyla
dostacujici na tento projekt, proto jsme se rozhodli v ramci praktické ¢asti vytvotit novou
databazi vystielll. Tato tvorba probihala v terénu a to pfimo na stielnici v Otrokovicich.
Stielba byla rozdélena do 2 dni. Mé&li jsme k dispozici celé strelist¢. Zbrani bylo celkem
17 druht at’ pistoli, revolverd ¢i samopalil. Pfi tvorbé konkrétné stielbé ze zbrani byl
kladen duraz na to, aby zvuky byly co nejlépe zaznamenany. Abychom dosahli, co
nejkvalitngjsich zvukt byly k tomu pouzity kvalitni mikrofonni a snimaci jednotky, které

byly rozmistény ptimo ve stielisti.

V praktické ¢asti bylo prvnim cilem vytvoifeni pravé zmiflované databaze zvuki a dalSim

cilem bylo upraveni stavajiciho programu na klasifikaci signalti pomoci neuronové sité.

Uprava algoritmu spoéivala v doplnéni funkci na extrakci charakteristickych ryst ze
signalu. Na extrahovani byly pouzity analyzy jak z frekvencni oblasti, tak z Casové.
Celkem z kazdé oblasti 2 charakteristiky. Vice v kapitole 3.2. o téchto charakteristikach.
Po upravé algoritmu, kterd spocivala v doplnéni podprogramli, na extrakci
charakteristickych ryst ze signalu, nasledovala experimentalni ¢innost a to pokusit se
najit takovou nastaveni sité jako je propojeni vrstev a neuront, tak aby klasifikace byla co
Experimentalni prace, a sice to, Ze dvouvrstva sit vykazuje dobré vysledky. Na
uspesnosti nezavisela jen spravné nastaveni sité ale také praveé analyze, kterd extrahovala

charakteristické rysy ze signalu.

Jediny problém pii zpracovani této prace byl pii experimentdlni Cinnosti. Konkrétné
S casovou analyzou, kdy pfi nastavovani poctu neuronti ve skrytych vrstvach u
akustického tlaku. Nastaveni neuront u skrytych vrstev vice jak [5;2] dochazelo
k preruseni trénovani z diivodu dlouhého &asu trénovéani. Cas kolikrat piesahoval i 2
hodiny a uspésnost klasifikace byla malé. Je mozné, Ze je zplsobeno vykonem mého
osobniho pocitace nebo spise i jak jde videt v tabulce 16 vstupni vrstvou, ktera obsahuje

mnoho vstupnich vektorii. Doporucila bych snizit reduk¢éni faktor.
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Vystupem je tedy upraveny program V programovém prosttedi MATLAB 2009 a

vytvofena a upravend uc¢ici mnozina zvuk.

Ukolem bylo najit takové parametry neuronové sité (poéty neuront, vrstev apod.) aby

doslo, k co maximalni shod¢ klasifikace coz se v urcitych ptipadech podafilo.

Tato prace obsahuje experimentdlni Cinnost, kterd zjistuje jaké nastaveni sité je
nejvhodngjsi pro danou charakteristiku signalu s urCitou databazi vzorl. Jako navrh
V pokrac¢ovani bych doporucila urcité vice druhti vzorii do databéaze. Tyto vzorky bych se
snazila tvofit v odlisnych prostfedich. Napftiklad na stielnici v otevieném prostredi. Dale
bych vyzkousela dalsi analyzy signalu naptiklad spektrogram, kterd ja jsem pouzit v této

praci nemohla, jelikoz mi to vykonnost osobniho pocitac¢e nedovolila.

Parametry mého pocitace jsou MS Windows 7 Home Premium 64Bit. Procesor Pentium
Dual-Core CPU T4300 2.10GHz, RAM o velikosti 3.0GB. Parametry uvadim proto, Ze
na kombinace nékterych nastaveni sité byla tak naro¢na, ze trvalo dokonce i hodinu nez

se sit’ naucila. Z tohoto divodu bych doporucovala vykonnéjsi pocitac.

JelikoZz jsou neuronové sit¢ dnes takovym fenoménem, doporucila bych na tuto
problematiku zpracovat laboratorni lohu, ktera by spocivala pravé ve vyhleddvani
optimalniho nastaveni poctu vrstev a neurond. Mohla by slouzit jak pro obory
bezpec¢nostnich technologii, kde by studenti dale testovali vystfely ze zbrani, tak pro
obory informacnich technologii, kde by se zabyvali programovanim v programovém

prosttedi Matlab.
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ZAVER V ANGLICTINE

The theme of this thesis was classification of audio signals using neural networks. This
topic is very comprehensive, so, | decided to describe in the theoretical part of really
important part. | was apprised of the numerator with classification, history and function

of neural networks and problems with audio processing of signals.

The existing database that | had available form supervisor is not sufficient for this
projekt, so we decided the practise of gunshots to create a new database. This work took
place in the field and directly on the range Otrokovice. Gunfire was divided into 2 days.
We had available the gun room. Arms were a total of 17 types pistols or revolvers and
rifles. In particular, was emphasis on the creation of firearms, and the sound was the best
recorded. To have achieved the highest quality sounds are used to capture high-quality

microphone and units that were deployed within range.

The practical part was the first to create a database of sounds just mentioned and the other

was to modifi an existing program to signal classification using neural network.

The adjustment algorithm consisted in adding features to the extraction of charakteristic
feature of the signal. The extract was used for analysis of both the frequency and the
time. Total area of each 2 charakteristics were used. More in chapter 3.2. of these
characteristics. After adjestment algorithm, which consisted in adding subprogrammes to
extract the characteristic features of the signal, followed by experimentation and to try to
find a network setup as the connection of layers and neurons, so that classification has
been as successful as possible. The most plausible results in many instances confirmed
the theory in the Experimental section, to say that two-layer network is showing good
results. Depend on the success of a proper network settings, but also just the analysis,

which extracted features from signal.

The only problem in this work was in experimental work. Specifically, the analysis time,
while setting the number of neurons in the hidden layers of sound pressure. Setting the
hidden layers of neurons more than [5;2], there was a break training because of the long
training time. Time and many times exceeded 2 hours and percentage classification was
small. It is possible that due to the performance of my PC or perhaps even both as seen in
the Table 16 of the input layer, which contains a lot of input vector. | would recommend

to reduce the reduction factor.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2011 68

The outcome of this work is a modified program in Matlab 2009, created and modified
learning set of sound. The task wasto find a neural network parameters (number
of neurons, layers, etc.) in order to practise what the maximum classification which in

some instances succeeded.

This work includes experimental work, which detects what network settings are most
appropriate for the characteristics of the signal with a database of patterns. As a
continuation of the proposal | would recommend definitely more kinds of patterns in the
database. The samples I tried to create in different environments. For example, a shooting
range in an open environment. | also tried anothes analysis of a signal such as the
spectrogram, which i use in this work not because i do not allow performance of my

personal computers.

Parametrs of my computers are Microsoft Windows 7 64Bit. Home Premium. Pentium
Dual- Core T4300 2.10 GHz CPU, RAM 3.0 gigabytes. The parametrs are mention
becuse of some combination of network settings were so demanding that it laste even an
hour before the network is learned. For this reason, i would recommend more powerful

computer.

Because neural network are today such a phenomenon, i would recommend this issue to
process laboratory task that would consist just to seek the optimal set of layers and
neurons. It could also serve as security for the areas of technology, where students also
tested the gunshot, and the fields of information technology, which would have dealt with

programming in Matlab.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2011 69

SEZNAM POUZITE LITERATURY

[1]

[2]

[3]

[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

[9]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

KVASNICKA, V. a kol. Uvod do teérie neurdnovych sieti. Bratislava: Iris, 1997.
ISBN 80-88778-30-1. 262 s.

HLAVAC, Vaclav. Rozpoznavani s Markovskymi modely [online]. Praha, 2010
[cit. 2011-05-05]. Dostupné z WWW: <http://cmp.felk.cvut.cz/
~hlavac/TeachPresCz/31Rozp/61MarkovianPR.pdf>.

MARIK, V.; STEPANKOVA, O.; LAZANSKY, J. a kolektiv. Uméld inteligence 1.
[cit. 2011-04-17]. Academia, Praha, 1997.

MARIK, V.; STEPANKOVA, O.; LAZANSKY, J. a kolektiv. Uméld inteligence 4.
[cit. 2011-03-17]. Academia, Praha, 1997.

NEVRINA, Pavel. Analyza signdlu a soustav. 1. [s.1.] : [s.n.], 14.3.2002. 670 s. ISBN
80-7300-004-0.

SIMA, J., NERUDA, R. Teoretické otazky neuronovych siti [online]. 1996 Dostupny
z WWW: <http://www2.cs.cas.cz/~sima/ kniha.pdf>.

KVASNICKA, V., et al. Uvod do teérie neurénovych sieti. Bratislava: Iris, 1997. 285
s. ISBN 80-88778-30-1.

KOSINA K.. Music Genre Recognition. Diplomové prace, Medientechnik und
Design in Hagenberg , Hagenberg 2002. [cit. 2011-03-18].

KUBA, M. Neuronov¢ sit¢ [online]. Brno: Masarykova univerzita, 1995

[cit. 2011-04-01]. Dostupné z WWW: <http://tf.czu.cz/~votruba/WAN/Neuronove
%20site.pdf>.

HAJEK, Ing. Petr; OLEJ, CSC., Ing. Vladimir. Uvod do umélé inteligence : Moderni
pfistupy. Pardubice: Univerzita Pardubice, 2010. 98 s. [cit. 2011-03-18].
KACENKA, Petr. Neuronové sité. Matematicky korespondenéni seminaf [online].
1998, 1, [cit. 2011-03-03]. Dostupny z WWW:
<http://mks.mff.cuni.cz/library/NeuronoveSitePK/NeuronoveSitePK.pdf>.
KADLEC, CSC., Doc. ING. FRANTISEK. ZPRACOVANI AKUSTICKYCH SIGNALU. [S.L.] :
VYDAVATELSTVI CVUT, 2002. 189 s.

PSUTKA J., MULLER L., MATOU®©EK J., RADOVA V.. MLUVIME S POCITECEM
CESKY. Academia, Praha 2006.

TAUFER, 1.; DRABEK, O.; SEIDL, P. Umé¢lé neuronové sité — zaklady teorie a
aplikace (5). CHEMagazin, XVI, 2006, ¢. 4., s. 29 — 31. ISSN 1210 — 7409.

Zpracovani signalli a obrazii , Korelaéni metody, Petr Cesédk, 17.10.2002 online

citace 4.5.2011



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2011

70

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]

Horky L., Bfinda K.: Neuronové¢ sit¢. Fakulta jaderna a fyzikaln¢ inZenyrska,
Biehova 7, 115 19 Praha 1. Dostupny také z http://fyzsem.fjfi.cvut.cz/2008-
2009/Leto09/proc/neurony.pdf

ZAVODNY, Ludék; HANUS, Stanislav. Vyuziti umélé neuronové sité pro
empiricky model Siteni signdlu. Vysoké uceni technické v Brne. 2004, 1636, s. 7.
Dostupny také z WWW:
<http://dsp.vscht.cz/konference_matlab/matlab04/zavodny.pdf>.

Algoritmy uceni. Katedra teorie obvodu [online]. 2006, --, [cit. 2011-05-06].
Dostupny z WWW: <http://amber.feld.cvut.cz/ssc/ssc-cv/bpg.pdf>.

M. Novak a kolektiv: Umilé neuronové siti, C. H. Beck, Praha, 1997,

[cit. 2011-05-06].

Sidlovsky, J.: VyuZitie neurénovych sieti pre rozpoznavanie flia$ pii recyklacii.
Kosice, 2005, Dostupny také z http://neuron.tuke.sk/jaksa/theses/2005/Sidlovsky-
Jaksa-MSc05-thesis.pdf

Vyznam jednotlivych bytov pre konkrétny WAVE subor [online]. 2010 [cit. 2011-06-
02]. Dostupné z WWW: <https://ccrma.stanford.edu/courses/422/projects/
WaveFormat/wave-bytes.gif>.
VLACHY, Vaclav. Praxe zvukove techniky. 2. aktualizovane vydani. Praha :
Nakladatelstvi Muzikus,2000. ISBN 80-86253-05-8.

Digital signal processing: Wikipedia, the free encyclopedia [online].

[cit. 2007-10-30]. URL.: hhttp : ==www:wikipedia:org=Digital signal
processing:htmi :
Ustav Fizeni systémi a spolehlivosti [online]. 2006, 04.06.2010 [cit. 2011-05-16].
Dostupné z: <http://www.rss.tul.cz/download/cms/10_zakl_freq_anal.pdf>.
Pavela, Bc. Radek. Vyuziti neuronovych siti pro predikaci sitového provozu
[online]. Brno, 2009. 83 s. Diplomova prace. Vysoké uceni technické v Brng.
http://www.vutrb.cz/www_base/zav_prace_soubor_verejne.php?file_id=15208.
HAYKIN, S. Neural Networks: A Comprehensive Foundation. 2nd edition, New
Jersey, Prentice-Hall, Inc., 1999, 842s. ISBN 81-7808-300-0.
KOPECEK, Ivan. Zpracovdni digitalizovaného signalu. Fakulta informatiky
Masarykovy univerzity [online]. 2010, 4, [cit. 2010-04-28]. Dostupny z WWW:

<www.fi.muni.cz/~kopecek/upzr3.ppt>.


http://fyzsem.fjfi.cvut.cz/2008-2009/Leto09/proc/neurony.pdf
http://fyzsem.fjfi.cvut.cz/2008-2009/Leto09/proc/neurony.pdf
http://neuron.tuke.sk/jaksa/theses/2005/Sidlovsky-Jaksa-MSc05-thesis.pdf
http://neuron.tuke.sk/jaksa/theses/2005/Sidlovsky-Jaksa-MSc05-thesis.pdf
http://www.vutrb.cz/www_base/zav_prace_soubor_verejne.php?file_id=15208

UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2011 71

[28] Saint-Gobain [online]. 2002-2009 [cit. 2011-05-17]. Ecophon. Dostupné z
WWW: http://ecophon.ru/cz/Akustika/Uivatel/Akustikazvuk-e-a-slyitelnost/.

[29] DEMUTH, H., BEALE, M., HOGAN, M.: Neural Network Toolbox™6 User’s
Guide [online]. 2009 [cit. 20011-05-18]. Dostupné na internetu: <
http://www.mathworks.com/access/helpdesk/help/pdf_doc/nnet/nnet.pdf>

[30]  N. Negroponte, Digitdlni svet. Praha: Management Press, 2001 - 207 s. ISBN 80-
7261-046-5


http://ecophon.ru/cz/Akustika/Uivatel/Akustikazvuk-e-a-slyitelnost/
http://www.mathworks.com/access/helpdesk/help/pdf_doc/nnet/nnet.pdf
http://cs.wikipedia.org/wiki/Speci%C3%A1ln%C3%AD:Zdroje_knih/8072610465
http://cs.wikipedia.org/wiki/Speci%C3%A1ln%C3%AD:Zdroje_knih/8072610465

UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2011

72

SEZNAM POUZITYCH SYMBOLU A ZKRATEK

UNS

FT

XOR

FFENN

FFT

DTF

WAV(WAVE)

SCR

RCNN,RNN

DSP

MSE

SSE

Umélé neuronové sité

,, Fourier transform “
(Fourierova transformace)

Kombinac¢ni logicky obvod exklusive

,, Feedforward Neural Networks “
(doptedné neuronové site)

., Fast Fourier Transform
(rychla fourierova transformace)
., Discrete Fourier Transform *
(diskrétni Fourierova transformace)
,» Waveform audio format “
(zvukovy format)

,,Success Clasification Rate
(mira GspéSnosti neuronove site)
,, Recurrent Neural Network “
(rekurentni neuronove site)

,, Digital Signal Processing
(digitalni signalovy procesor)
,Mean Squared Error-

(stfedni chyba)

»Sum Squared Error*

(stfedni chyba)
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PRILOHA PI: OBSAH CD

1. Diplomova prace:
Klasifikace audio signalu pomoci neuronovych siti. docx
Klasifikace audio signalu pomoci neuronovych siti. pdf
2. Data:
a. Databaze 1A
Databaze 1B
Databdze 2A
Databaze 2B
Databaze 3A
Databaze 3B
Databaze 4A
h. Databaze 4B

3. Program a podprogramy na klasifikaci:

2 o o

@ = o

a. Start.m

=)

Fce_get audiodata_from_dat.m
Fce_get_spectrum_from_dat.m

o o

Fce_klouz_prumer.m
Fce_reduction.m
Fce_teziste.m

Fce_window_function.m

o «Q —Hh @

Featurel.m (autokorela¢ni funkce)

Feature2.m (redukovany akusticky tlak)
J. Feature3.m (pramérované spektrum)
k. Featured.m (centralni momenty)

I. Mojedata.mat



PRILOHAP I1: JADRO ALGORITMU

clc;
tic;

TrainDIR = 'data'; %adresar obsahujici trénovaci mnozinu dat

%% Definovani feature vektord (na extrakci charakteristickych
rysu ze signalu

feature = 3;

Posun = 0.1; todstraneni zacatku zvuku

Delka = 1.4; %delka signalu braneho k analyze - v casove
oblasti

%% FEATURE 1 - autokorelac¢ni funkce
if (feature==1)

NoPointsFFT = 16384;
MinFREQ = 100;
MaxFREQ = 5000;
Reduction factor = 5;
NoPoinstOf MA = 11;

end

%% FEATURE 2 - redukovany akusticky tlak
(

if (feature==2)
Reduction factor = 40;
end
%% FEATURE 3 - prumérované spektrum

if (feature==3)

NoPointsFFT = 16384;
MinFREQ = 100;



MaxFREQ = 3000;
Krok = 10; S%Sprumerovat budu po N bodech

end

%% FEATURE 4 - centralni momenty
if (feature==4)

Pocet M = 4; %pocet momentu

end

%% Priprava dat pro neuronovou sit
disp('Processing data ...");

k=dir (TrainDIR) ;

pocet polozek = length (k);

if (pocet polozek==0)
return;
end

skupina="'";
% vytvori se seznam adreséaru
for i=l:pocet polozek
if k(i) .isdir==true

if
((strcmp(k (i) .name, '.")==0) && (strcmp (k (i) .name, '..")==0))
skupina=strvcat (skupina, k(i) .name);
end
end
end

% pocCet adresart
adr=size (skupina,l);

% celkovy pocet zvukovych soubort
souboru=0;

% priprava vystupniho vektoru pro trénovaci mnozZzinu -
vystupem je danad trida

Tc=[];

mag=[];

for a=l:adr
newpath=[TrainDIR '\' deblank(skupina(a,:)) '\'];
% nacteni vsech zvukovych soubort z daného adreséare
k=dir ([newpath '*.dat'l]);
pocet polozek = length (k);



for i=l:pocet polozek

if k(i) .isdir==false
souboru=souboru+l;
Tc=[Tc al;
sndfile=k (i) .name;

if (feature==1)
Fv=featurel ([newpath
NoPointsFFT, MinFREQ, MaxFREQ,
NoPoinstOf MA);
end

if (feature==2)
Fv=feature? ([newpath
Delka, Reduction factor);
end

if (feature==3)
Fv=feature3 ([newpath
NoPointsFFT, MinFREQ, MaxFREQ, Krok);
end

if (feature==4)
FVv=featured ([newpath

Delka, Pocet M);

end

mag (souboru, :) = FV;

end
end
end

% vstupni vektor

P = mag';
% vystupni vektor
T = ind2vec (Tc) ;

% Normalize Inputs and Targets
[normInput,ps] = mapminmax (P,0,1);
[normTarget, ts] = mapminmax(T,0,1);

sndfile],

)

% set (handles.txtStatus, 'String', ['Processing
files from database (' int2str(a) '/' int2str (adr)

1)

Posun,

Reduction factor,

sndfile],

sndfile]

sndfile],

Posun,

, Posun,

Posun,



save mojedata

load mojedata

%% Neuronova sit - train
Neurons HL = '5 2'";
TransFcns = { 'logsig' 'logsig' 'logsig'}; %$Log-sigmoid
transfer function
BTF = 'trainlm'; $Levenberg-Marquardt Back
Propagation, metoda uceni
BLF = 'learngdm’'; $Gradient descent with momentum
weight/bias learning fiction, urceni wvah

PF = 'sse'; $Sum squared error performance

fiction, soucet chyb

Layers = eval(['[ ' Neurons HL ' ' num2str(adr) ']']);

net = newff (minmax (normInput), Layers, TransFcns, BTF, BLF, PF) ;

net.divideparam.trainInd=1:30;
net.divideparam.valInd=31:34;
net.divideparam.testInd=35:40;

0® o o©

o)

$Inicializace sité

% net.inputWeights{1l,1}.initFcn = 'initzero';

$ net = init (net);

testPercent = 0.5; % 50% vzort je urceno na testovani
validatePercent = 0.1; % 10% na validaci

[trainSamples, testSamples, validateSamples] =

dividevec (normInput, normTarget, testPercent,validatePercent);

%ovlivneni zobrazeni v okne a v prikaz.radku
net.trainParam.showCommandLine = 0;
net.trainParam.showWindow = 1;

net.trainParam.mu = 0.001 ;

net.trainParam.mu dec = 0.1 ;
net.trainParam.mu inc = 10 ;
% net.trainParam.show =5
net.trainParam.epochs = 200 ;



disp('Training process ...'");

$Trenovani site

[net, tr] = train(net,trainSamples.P, trainSamples.T, [],
[],validateSamples, testSamples) ;

[normTrainOutput, Pf,Af,E, trainPerf] =
sim(net, trainSamples.P, [],

[],trainSamples.T);

[normValidateOutput, Pf,Af,E,validatePerf] =
sim(net,validateSamples.P,

[1,[],validateSamples.T);

[normTestOutput, Pf,Af,E, testPerf] = sim(net, testSamples.P, [],

], testSamples.T) ;

3
3

trainOutput = mapminmax ('reverse',normTrainOutput, ts);
validateOutput = mapminmax ('reverse',normValidateOutput, ts);
testOutput = mapminmax ('reverse',normTestOutput, ts);

[values, testSamplesIndex]=max (testSamples.T) ;
[values, testOutputIndex]=max (normTestOutput) ;

[values, trainSamplesIndex]=max (trainSamples.T) ;
[values, trainOutputIndex]=max (normTrainOutput) ;

nTest = size (normTestOutput) ;

nTest = nTest (2);

nTrain = size (normTrainOutput) ;

nTrain = nTrain (2);

scrTest = sum(testSamplesIndex==testOutputIndex) / nTest *
100;

scrTrain = sum(trainSamplesIndex==trainOutputIndex) / nTrain
* 100,

t=toc;

disp(['Total time: " num2str(t,3) ' s'l]l);

disp(['Train succes rate: ' num2str(scrTrain,3) ' %']1);
disp(['Test succes rate: ' numZ2str(scrTest,3) ' %']



