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Abstrakt

Tato prace se zabyva detekci impulznich degradaci v analogovém zaznamu zvuku. Jsou zde
popsany typické modely pro detekci téchto vad. Dale jsou predstaveny modely slySeni, které jsou
implementovany do péti detekcnich algoritm( v prostfedi Matlab. Tyto algoritmy jsou testovany
na signdlech extrahovanych z degradovanych gramofonovych desek. Je vyhodnocena jejich Uspésnost
detekce a vypocetni ndrocnost. Dva algoritmy vykazuji slibné vysledky s nizkou vypocetni narocnosti.
Algoritmy dosahuji az 94% uspésnych detekci a pouze 5% faleSnych detekci. V porovnani se soucasné
preferovanymi systémy tyto detekéni metody vykazuji srovnatelné Ci lepsi vysledky. Diky témto
vysledk({im se nabizi i moZnost vyuZiti v rediném detekcnim systému.

Klicova slova

Analogovy zdznam zvuku, impulzni Sum, detekce vad, model slySeni, ERBletova transformace, Matlab

Abstract

This thesis is devoted to detection of impulse noise in analog records. There are several
methods for detecting this sort of degradation described in this paper. Furthermore models simulating
signal processing in the human auditory system are presented. Based on these models, five detection
algorithms are suggested and implemented in Matlab. These algorithms are tested on sound samples
extracted from degraded gramophone records. Evaluation of performance and computational
demands is presented. Two of these algorithms provide promising results with low computational
requirements. Up to 94% of degradations are detected correcty and only about 5% of false detection
occured in the tests. Compared to currenty prefered methods, these provide equal or better results.
Due to these statistics, there is a potential for use in a real detection system.
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Analog records, impulse noise, defect detection, human auditory system, ERBlet transform, Matlab
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1. Uvod

S rostouci popularitou analogového zaznamu zvuku stoupaji i naroky vyrobcl na kvalitu jejich
produktd. Spolec¢nosti, jako napfiklad GZ Media, a.s., se pti vyrobé mechanického zaznamu potykaji
s mnoha komplexnimi kroky, které, pfi nedokonalém postupu, mohou vyustit v degradovany produkt.
PFi vyrobé gramofonovych desek takto mohou vzniknout napfiklad vady impulzniho charakteru
(clicky). Pravé impulzni Sum je typickou vadou mechanického zaznamu zvuku, kterou je potieba vcas
detekovat a eliminovat pro dosaZeni vétsi efektivity vyroby a kvality produktd. Impulzni Sum neni
problémem jen pfi vyrobé gramodesek, ale napft. i pfi restaurovani archivnich zaznamu.

Tato prace je zamérena na detekci takovychto impulznich degradaci. Jejim cilem je seznamit
Ctenare s modely pro detekci impulzniho Sumu ve zvukovych signdlech se zaméfenim na algoritmy,
které pracuji s modelem lidského slyseni. Ddle také implementovat a otestovat tyto techniky z hlediska
Uspésnosti detekce a vypocetni narocnosti.

Prvni ¢ast prace se zabyva teoretickym pozadim tykajicim se mechanického zaznamu zvuku,
postupem vyroby gramofonovych desek a popisem castych zastupcl impulznich degradaci. Ve
3. kapitole jsou predstaveny typické metody detekce clickl. Na metodu vyuzZivajici model slyseni je
dale v praci navdzdno. V kapitole 4 jsou predstaveny jiné modely slySeni, které lze pouZit pro detekci
vad a potencidlné vylepsit efektivitu detekce. Tyto modely popisuji zpracovani zvuku ve vnitfnim uchu
a vyhodnocuji napftiklad rychlost vychylky bazilarni membrany ¢i pravdépodobnost vzruch( nervovych
zakonceni. Je zde také predstavena moZnost casové frekvencni reprezentace signdlu zaloZena
na frekvenéni analyze signalu uvniti kochley. Na zékladé téchto modelll jsou dale implementovany
(kapitola 5) detekcni algoritmy, které vyhodnocuji, zda vstupni signal obsahuje Sum impulzniho
charakteru. Algoritmy jsou optimalizovany pro detekci slySitelnych vad v analogovém zaznamu.
V 6. kapitole jsou provedeny Ctyfi testy zkoumajici UspéSnost detekce, vypocetni narocnost ¢i stabilitu
algoritmi pfi zménach vstupniho signdlu. Algoritmy jsou porovnany s komerénim softwarem, je
testovana jejich citlivost detekce a také je vyhodnocena jejich schopnost lokalizace degradaci.
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2. Zaznam zvuku

Pro spravnou orientaci v problematice detekce vad u mechanického zaznamu zvuku je nutné
znat podrobné veskeré aspekty souvisejici se zaznamem zvukového signdlu, produkci kopii
zdaznamovych médii a reprodukce téchto médii. Kazdy z téchto krokl reprezentuje komplexni Glohu,
ktera, v pripadé nepresného postupu, muze vyustit ve vadny finalni produkt. Vyrobni procesy nejsou
ovsem nikdy dokonalé, a proto je nutné provadét dikladnou analyzu jednotlivych krokl ke zjisténi
pri¢iny vad ve findlnim produktu. Tyto vady mohou byt zplsobeny mechanickymi a fyzikalnimi
vlastnostmi materidld, subjektivni chybou obsluhy ¢i nepresnosti vyrobnich stroji. Analyza téchto
aspektd ndm mulzZe pomoci k pochopeni vzniku chyb, jejich vlastnosti a dokonce i k optimalizaci
detekEnich algoritmd.

2.1. Zaznam zvuku na gramofonové desky

Princip zdznamu zvuku na gramodesky spociva ve vychylovani spirdlovité drazky vaci jeji
klidové poloze [1]. V minulosti byl zdznam hloubkovy. Drazka byla vychylovana do hloubky materialu.
Pozdéji se preslo na zaznam stranovy, kdy je drazka vychylovana do strany s konstantni hloubkou. Tato
vychylka je provadéna noZzem, ktery ryje do materidlu a je Umérna okamZité hodnoté akustického tlaku
zaznamendavané akustické viny. Dnes je standardem stereofonni zaznam, kdy se pouziva jeden nlz
ovladany dvéma akénimi ¢leny. Tyto cleny sviraji s deskou Uhel 45 stupnl a oba zvukové kanaly zapisuji
do jiné strany drazky (obr. 1). Pravy kandl je zaznamendan do vnéjsi strany drazky. PFi stejnych
amplitudach, frekvencich a fazi signal( v obou kanalech vznika pouze stranovy zaznam [1]. V ptipadé
napt. rizné amplitudy muZe vzniknout i hloubkova slozka zaznamu. Na obrazku 1 jsou drazky
stereofonniho stranového zdznamu. Kompatibilita pro monofonni reprodukci je vyfeSena pouZzitim
systému MS, kde M reprezentuje monaurdlni signdl a sloZzka S reprezentuje informaci o smérovém
rozdéleni do dvou kanall. Souctem a rozdilem M a S sloZek Ize ziskat dva binauralni signaly.

LevY KANAL PRAVY KANAL

i
7/;////‘
7

Obrdzek 1: Stereofonni zdznam zvuku [1]

Pro snimdni zvuku z gramofonovych desek se vyuZivaji mechanicko-elektrické ménice
zalozené na primarné dvou principech. Prvnim z nich je piezoelektricky, ktery generuje vystupni napéti
na okamzité vychylce prenosky a druhym je princip magnetodynamicky. Tento princip je rychlostni
a vyzaduje korekéni predzesilovac. | presto se v praxi vyuziva €astéji nez ménic piezoelektricky. Snimani
zvuku je velmi precizni zalezitost. Drazky jsou v praméru 60 um Siroké a pfi zdznamu referencniho
sinusového signdlu 0 dB do masteru desky vznika vychylka v drazce 22,5 um. Jiz z téchto Cisel je patrné,
Ze sebemensi nepresnost v zaznamu muze zpUsobit akustické ruseni pfi ¢teni zaznamu. Tyto rozméry
maji za nasledek, zejména u starsich gramodesek, také omezené kmitoCtové pasmo a relativné maly
odstup signalu od Sumu.
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2.2. Proces vyroby gramofonovych desek

Prvnim krokem pfti vyrobé gramofonovych desek je Gprava samotnych hudebnich soubort
dodanych zdkaznikem [2]. Jedna se o premastering, ve kterém jsou nahravky poskladany do spravného
poradi, jsou vlozeny mezery mezi skladby ¢i napf. prodlouzeny nebo zkraceny skladby. Ndsleduje
mastering, ktery je velice dlleZity zejména z hlediska potlaceni zkresleni a zabranéni poskozeni
mechaniky vyrobnich stroji. Mistr zvuku ma za kol provést takové korekce, aby bylo mozné skladbu
vyrezat do desky a zaroven nebyl zménén charakter skladby. Soucasti masteringu je také nastaveni
Sitky drazky, zrcatka (roztece mezi drazkami) a celkové hlasitosti nahravky. Tato faze vyroby zahrnuje
prvni kontrolu chyb.

Vystup masteringu prebira technik zodpovédny za fezani desky. Dle zvolené techniky je fezani
provedeno do médéného plechu ¢i do vrstvy laku. Metoda fezdni do plechu se nazyva direct metal
mastering [3]. Tato metoda spociva v pfenosu dvou zvukovych kandld do dvou navzajem kolmych
civek, které svym pohybem ovladaji rezaci stylus, na jehoZ konci je brouseny diamantovy ndzZ tvaru
pismene v. NUZ feZze do nemagnetického hladkého povrchu pokrytého tenkou vrstvou vysoce kvalitni
médi. Predlohy pro lisovani desek jsou ztéchto master(l vytvoreny elektrolytickym procesem.
Vyhodou této metody je vyssi presnost zaznamu vysokofrekvencnich slozek, nizsi droven Sumu
a omezeni preslechll mezi drazkami. Druhd metoda stoji na principu fezani do vrstvy laku. U této
metody se pouziva nlz z brouseného safiru ¢i rubinu, ktery je nahfaty pro snazsi fezani. Pro vytvoreni
matrice je nutny trojnasobny elektrolyticky proces. Mezi vyhody této metody patfi Sirsi a hlubsi drazky,
které umoznuji lepsi reprodukci nizkofrekvencnich sloZek a jsou zarover odolnéjsi viéi jejich
mechanickému poskozeni. Prvnim krokem pfi fezani je provedeni testovaciho fezu, kde je
zkontrolovana Sitka drdzky, fez a Sumové vlastnosti. Z méreni Sumu lze rozpoznat Spatny plech
¢i zhorsujici se vlastnosti fezacich noz(l. U druhé popsané metody se vtento moment definuje
nahfivani nozl, které se musi béhem fezani ménit. V pribéhu rezani je v redlném case poslouchan
zaznam za Ucelem detekce vad v masteru ¢i chyby pfi fezédni. Poté probiha jednoduchy ¢i trojity
elektrolyticky proces pro vytvoreni matrice pro lisovani desek.

Po vylisovani desek je provedena hlavni kontrola kvality produktu. Tato kontrola ma tfi faze -
informacni, optickou a akustickou. Informacni kontrola spociva v kontrole privodniho listu kontroly.
Tedy napfiklad matri¢niho &isla, spravnosti vytisténi etikety apod. Optickd kontrola se snaZi odhalit
vady mechanického charakteru. Kontrola je provdadéna manualné obsluhou tak, Ze se kontroluji
odlesky svétla od povrchu desky a hledaji se nepfesnosti. K optické kontrole je vyuZivan i mikroskop.
Posledni kontrolou je ta akusticka, ktera je namétem pro tuto prdci. Deska je opét poslouchana
Skolenou obsluhou. Jedna se tedy o subjektivni testy, které mohou odhalit pouze slysitelné vady. Tyto
vady jsou ndsledkem napt. necistot v drazce, Skrabance ci Spatného vylisovani desky. Nejvice rusivé
jsou impulzni vady oznacCované jako lupance i clicky, které se casto vyskytuji pravidelné v kazdé
otacce. Dle soucasnych praktik ve vyrobé firmy GZ Media a.s. jsou nékteré slysSitelné vady ignorovany
a ponechany na finalnim produktu, ktery obdrzi zakaznik. Tyto praktiky jsou brany v potaz pfi ndvrhu
a realizaci algoritmU pro automatizovanou detekci vad na vinylovych deskach. Kontrola je provadéna
i porovnanim vysledného produktu s masterem, ktery vady neobsahuje. Tato metoda je velice
efektivni a prindsi dobré vysledky. Ovsem ne vZdy je mozné toto porovnani provést, napr. z dlivodu
$patné synchronizace signalli Ci v pfipadé nedostupného masteru a je nutné aplikovat algoritmy, které
detekuji vady pouze pfi znalosti jednoho signalu.

2.3. Vady gramofonovych desek

Dle pfedchozich kapitol je zfejmé, Ze se chyba miZe objevit v jakékoliv fazi vyroby a mize mit
témér jakykoliv projev. Obecné se daji vady gramofonovych desek rozdélit do ¢tyf kategorii. Jedna se
o informacni, mechanické, optické a akustické vady. Informacni vady jsou vidy zpUsobeny lidskym
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faktorem. Napftiklad vloZeni Spatné etikety, vynechani skladby apod. Mechanické vady vznikaji
v procesu lisovani. Jde o kfivost, zvinéni nebo Spatnou hmotnost desky. Optické vady jako skvrny
a necistoty mohou vznikat témér ve kterékoliv fazi vyroby a maji pouze opticky projev. Pro posluchace
nejpodstatnéjsi jsou vady akustické. Tyto vady mohou vznikat jiz u zakaznika pred procesem vyroby
gramofonové desky, v jakékoliv fazi vyroby ¢i pozdéji pfi manipulaci s hotovou deskou. Praveé akustické
vady jsou zajimavé pro tuto praci. Akustické vady Ize dle [4] rozdélit do kategorii globalnich a lokalnich.
Globalni vady, jako napt. Sirokopasmovy Sum, chvéni ¢i zkresleni zvuku, se projevuji v celém signdlu.
Lokalni vady jsou nespojitosti v signalu s projevem pouze v nékterych vzorcich (napf. lupance).
Predmétem této prace jsou pouze lokdIni vady. RozliSujeme dva typy lokdlnich degradaci — clicky
a nizkofrekvencni Sumové prechody. Clicky jsou velmi kratké skoky signdlu nahodné v Case
a amplitudé, které se projevuji jako lupance nebo prasknuti. Typicka délka clicku je 1 az 5 milisekund,
ovsem dle [5] mlzZe nasledovat doznivani dlouhé az 50 ms. Nizkofrekvencéni Sumové prechody jsou
dle [4] generovany vétsimi Skrabanci a deformacemi na ¢teném médiu a maji tedy delsi projev. Tyto
deformace excituji nizkofrekvencni rezonance akusticky se projevujici jako dupnuti ¢i uder.

Subjektivni kontrola akustickych vad je provadéna v nékolika krocich vyroby a je snaha tuto
¢ast automatizovat. S vyuZitim automatizace by mohlo dojit k zefektivnéni detekce vad a zrychleni
vyrobniho procesu. Automatizace ma velky potencial i v mozZnostech klasifikace vad a také identifikace
Spatné provedeného kroku vyroby. Tabulka 1, upravena z [5], popisuje zakladni impulzni degradace
signall ziskanych z poskozenych gramofonovych desek. Obrazky 2 a 3 znazornuji mechanické
poskozeni gramofonové desky pod mikroskopem. Prvni z obrazk( ukazuje typicky skrabanec na desce,
ktery degraduje oba zvukové kanaly. VétSina impulznich degradaci ma akusticky projev v obou
kanalech. Chyby zplsobené napfiklad nedolisovanim desky, viz obrazek 3, maji vétsSinou akusticky

projev pouze v levém z kanalu.

Obrdzek 2: Poskraband deska [5] Obradzek 3: Nedolisovand deska [5]
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Tabulka 1: Typické vady gramofonovych desek a jejich viastnosti [2]

Nazev vady

Popis pficiny vzniku a projevu vady

Narazka

Obecna porucha, ktera se projevuje lupancem. Jeho intenzita je rGzna.
Ddvodem této poruchy mizZe byt: elektrostaticky lupanec, nedistota
v draZce, profez, preskok, Skrabanec a dokonce i chyba v podkladu
od zakaznika.

Elektrostaticky lupanec

Tato vada se projevuje silnym lupancem. Kdyz vSak dané misto
prehrajeme, znovu na daném misté ho nepozorujeme vibec nebo se
pfemisti na jiné misto (pfesun naboje). Deska v takovém pfripadé
obsahuje silny staticky ndboj, po pfehrani se ndboj vybiji a vznikaji tak
lupance. Tyto lupance jsou typické svym akustickym projevem, mizeme
slySet velmi ostry zvuk.

Necistota v drdzce

Cizi ¢astecka, kterd je umisténa v drazce. Pfenoska do ni narazi a dojde
k akustickému projevu. RozliSujeme dva typy necistot. Prvni nelistota je
takova, ktera po prehrani pfenoskou zmizi. Pfenoska ji vytlaci z drazky
pry¢. Druhy typ necistoty je takovy, Ze nedlistota zlstane v drazce
i po prejeti daného mista. Zde se jedna o nedistotu, ktera je zalisovana
v draZce.

Poskrabana matrice

Pri Skrabnuti desky miZeme mit Stésti, Ze se poskodi pouze zrcatko
a deska se pak nebude projevovat lupancem na otdcku. U Skrdbnuté
matrice takové Stésti jiz nemame. Matrice je totiZ negativ a jakykoliv
skrabanec poskodi vystupky, z kterych jsou po vylisovani dna drazek.
Dasledkem toho pak vznikaji rdzné vady, jako jsou napfriklad lupance
na otacku, samostatny lupanec a praskot. Tato vada je zplisobena
predevsim Spatnou manipulaci s matrici.

Nedolisovana deska

Tato vada se predevsim projevuje rusivym praskanim v jednom kanalu.
Nedolisy jsou fyzicky umistény v zavétri hran matrice. Ve vétsiné pripadu
je vada umisténa pres nékolik drazek a praskani tak mazeme slySet
na otacku. Pricinou je lisovani, kde hmota pfi lisovani nedostatecné
obtece matrici. Tento problém se obvykle objevuje ke konci stran.
Opticky mizeme nedolisy pozorovat jako shluky bilych tecek.

Protez

Spatné nastavené parametry od operdtora nebo porucha fezaci
aparatury zplsobi, Ze se drdzky protiznou do sebe. Dusledkem toho
mUZe dojit k preskoku, praskotu, lupanci nebo k zacykleni celé desky.
Vznikne tak nekonecna smycka.

Smet

Smet je vada, kterd ve svém dusledku vznika jiz pfi pfipravé na lisovani.
Pricinou je necistota usazena na matrici, ktera se obtiskne na vysledné
desky. Opticky se smet projevi jako maly dulek. Akusticky se smet,
projevuje zvukem obsahujicim nizké frekvence (bouchani).

Praskot

Posloupnost lupancll s rliznou intenzitou. Praskot mlze byt zplsoben
jak poruchami z galvanoplastiky, tak i kvali porucham z lisovani.
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3. Metody detekce impulznich vad

Nékteré detekcni algoritmy jsou jiz dobfe znamé a dikladné otestované. Jsou to napfiklad
metody vyuzivajici AR modelu, jeho rozsifeni prizplsobenym filtrem, vinkové transformace
a hydrodynamického modelu ucha, které byly publikovany v [6] [7] [8] [9]. Tyto detekéni modely jsou
zde v kratkosti popsany kvali porovnani vysledkl a vyhod ¢i nevyhod jednotlivych metod. Prostor pro
jejich vylepSeni se nabizi v oblasti UspeSnosti detekce i vypocetni narocnosti. Nékteré z téchto
algoritmi detekuji vSechny impulzni vady bez ohledu na jejich slysitelnost. V rGznych aplikacich je
ovsem zadané detekovat pouze slysitelné degradace.

3.1. Detekce vad s vyuzitim AR modelu

Metoda autoregresniho modelu je zaloZena na odhadu amplitudy vzorku signalu vahovym
soutem p predchozich vzorkl. Tento model byl navrien a popsan v [10]. Princip spociva
v neschopnosti predikce impulznich zvukl a nasledném uréeni rozdildi mezi piivodnim predikovanym
signalem a jeho predikci. Metoda predpoklad3, Ze je vstupni signal s; porusen aditivnim Sumem n;

X¢ =S¢ + ng. (1)
Odhad vstupniho signdlu s; Ize zapsat rovnici

p
Sp = — Z rSe—k + €, (2)
k=1
kde ax jsou koeficienty AR modelu ziskané feSenim Yule-Walkerovych rovnic, e; je bily Sum s nulovou
stfedni hodnotou a p je Fad predikce. Ze dvou predchozich rovnic miZeme vytvofit rovnice

P
Xp = — Z AiSe—i + e + ng, (3)
k=1
P
X =— Z A (Xt — Ne—g) + € + 1y (4)
k=1

Z rovnice 4 Ize vyjadrit detekéni signal d; jako soucet znamého (poruseného) signdlu a jeho predikce:

p p
de = x¢ + ApXe—f =€+ np + Z AxNe—g + € + Ny (5)
k=1 k=1
Detekcni signal se tedy sklada z bilého Sumu, impulzniho Sumu a efektu predchozich p vzork(. Leva
strana rovnice 5 odpovida detekénimu signalu ziskanému filtraci porusenych dat filtrem

P
HZ) =1+ ) ayz™~ (6)

Pfedpokladem pro detekci je konstantné nizka amplituda bilého Sumu v celém signalu a vysoka
amplituda impulzniho Sumu.
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3.2. RozSifeni AR modelu o pfizpUsobeny filtr

Rozsifeni autoregresivni metody navrzené v [11] umoZiuje zvyraznéni impulzniho Sumu,
nicméné zhorsuje ¢asovou lokalizaci. Toto rozsifeni spociva v implementaci ptizplsobeného filtru,
ktery ma opacnou impulzni odezvu oproti filtru popsanému v predchozi kapitole. Celkovy filtr Ize tedy
zapsat jako H(Z)H(Z™1). Jednd se o nekauzalni filtr s 2p+1 koeficienty. Vyhody tohoto filtru jsou
znatelné pouze pro urdity typ impulzni poruchy. Silné zavisi na délce intervall mezi clicky a na délce
trvani jednotlivych degradaci.

DuleZitymi parametry pro metody zaloZené na autoregresivni predikci signdlu jsou:

o Délka segmentu zvukového signalu
e R&d predikce
o Detekéni prah (konstanta k)

Testovani vhodné volby téchto parametr( bylo provedeno v [8].

3.3. Detekéni metoda vyuzivajici vinkové transformace

VInkova transformace (Wavelet Transform [12]) v diskrétnim case déli signal na aproximacni
a detailni ¢ast za pomoci kvadraturnich filtrd. Signal je filtrovan hornopropustnym a dolnopropustnym
filtrem a nasledné decimovan. Vystup dolni propusti je ddle filtrovan dvéma filtry. Toto lze iterativné
opakovat do vice Urovni. Z téchto vétvi mizeme ziskat informace o frekven¢nim sloZeni signalu
a zaroven o Casové lokalizaci jednotlivych slozek. S vyuzitim znalosti o ¢asovém a frekvencénim
charakteru impulznich vad byl v [13] navrZen detekéni algoritmus vyuZivajici vinkovou transformaci.
Princip je zaloZen na porovnani koeficientll transformace s detekénim prahem. Pfi detekci se
predpokladd, Ze koeficienty transformace budou podstatné vyssi v mistech s vyskytem impulzniho
Sumu nez v mistech Sirokopasmového Sumu.

Detekéni prah je v [13] definovan jako

r'(n,s) = k Env[|Wf(n,s)|, (7)

kde Wf(n, s) jsou koeficienty transformace signdlu f(n) v arovni s, k je empiricky uréena konstanta
a Env je operdator pro urceni obdlky tak, aby nebyla narusena impulsy. Navrhovanou metodou
pro urceni obalky je pouziti medidnového filtru vhodné délky okna na koeficienty transformace.
Obdobné jako u predchozich metod je chyba detekovana tam, kde plati

Wf(n,s)| > I'(n,s). (8)
DllezZité parametry pro tuto metodu a jejich vliv na detekci byl testovan v [8]. Jedna se o:
o Délka okna medianového filtru
e Hodnota konstanty k

e  Typ vinky
e Rad vinky
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3.4. Detekce vad pomoci hydrodynamického modelu vnitfniho ucha

Predeslé detekéni metody se vztahuji na vSechny impulzni degradace bez ohledu na jejich
akusticky projev. V nékterych pripadech zpracovani zvuku jsou zajimavé pouze slysitelné vady. Z toho
to dlvodu byl v [9] navrien detekéni algoritmus vyuZivajici modelu slySeni. Autofi zde vyuZivaji
komplexniho hydrodynamického modelu, ktery byl v [14] navrZen pro studie otoakustickych emisi
ve vnitfnim uchu. V tomto detekénim modelu je vyuZzito silné odezvy bazilarni membrany na impulzni
zvuky, zejména ve vyssich frekvencnich padsmech. Teoretickym pfedpokladem pro detekci je podoba
impulzni odezvy bazilarni membrany a jeji odezva na impulzni Sum [9]. Porovnanim korelaci téchto
odezev s detekénim prahem je mozno vyhodnocovat pfitomnost impulznich degradaci.

Obdobné jako ostatni modely i tento prevadi vibrace tfrminku na vibrace segmentd bazilarni
membrany uvnitf kochley. Tento proces je aproximovan oscildtory vzajemné vazanymi okolni
kapalinou. Vystupem modelu je vychylka jednotlivych oscildtor(i v ¢ase. Cely vypocet lze popsat
pohybovou rovnici bazilarni membrany. Popis metody je prevzat z [9]. Vychylka &; i-tého oscilatoru
je ddna vztahem

mi& () + h& () + 5250 — &1 (®) — {41 (O] + k&) = fu,@®) + fonc,[ni (O], (9)

kde m;, h;, si a ki jsou hmotnost, lokalni viskozita, sdilend viskozita a tuhost bazilarni membrany.
Hydrodynamicka sila fy, pohybujici oscilatory je definovéna rovnici

N

fuo = —Gs,a5,® = ) 6/ §(®), (10
j=1

kde ag,(t) je zrychleni tfminku, £(t) je zrychleni oscilatoru, Gs;a Gij jsou prenosové funkce popisujici

viskézni vazbu mezi tfminkem a bazilarni membranou. Clen forc; popisuje silu plsobici na zevni

vlaskové bunky a je funkci jejich odrazivosti n; definované takto:

i (£) + hytjy (£) + ki (t) = —Di&;(t), (11)
kde D; je konstanta. Z odrazivosti vlaskovych bunék Ize vypoCitat fouc, pomoci sigmoidni funkce S:
fonc;mi(©)] = —aS[bn;(®)], (12)

kde a a b jsou vypocteny z vybranych vlastnosti Cortiho organu [14].

3.5. Dalsi metody

Mezi dalsi metody patfi napfiklad pouziti jednoduchého filtru typu horni propust, ktery
ponecha pouze vysokofrekvencni slozky signalu, jejichz castym zdstupcem jsou impulzni Sumy.
MozZnost detekce téchto degradaci nabizi i filtrace signalu pridmérovacim ¢i medianovym filtrem. Tyto
filtry jsou schopny odstranit rapidni zmény signalu a ponechat pouze hladkou obdlku. Porovnanim této
obalky s plvodnim signdlem Ize nalézt mista simpulznim charakterem. Dal$i mozZnosti je vyuZiti
derivace signalu, kterd naopak zvyrazni ndhlé zmény [7]. Opakovanou derivaci signalu lze tento efekt
znasobit a ziskat hladky signal s pulznim charakterem pouze v misté clickl. Takovyto signal lze
porovnat s vyhlazenou obalkou pivodniho signalu a ziskat informaci o poloze Sumu.
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4. Modely slyseni

Metody pro detekci impulznich vad nové popsané a implementované v této praci se snazi
modelovat vlastnosti lidského sluchu a zpracovani zvukového signalu lidskym sluchovym Ustrojim.
Literatura [9] navrhuje detekci slySitelnych vad korelaci impulzni odezvy modelu kochley s odezvou
na degradovany signdl. Tento model kochley je ovSsem vypocetné ndrocny a detekci nelze pouzit
v redlném case. V nasledujicich kapitolach jsou predstaveny dalsi modely zpracovani zvuku v uchu.
Tyto modely nabizi simulace sluchového Ustroji obdobné jako hydrodynamicky model ovsem s nizsi
vypocetni narocnosti, a proto je jim v této praci vénovana pozornost. Je zde zaméfeno na modely,
k nimZ byla dostupnd implementace v prostfedi Matlab. Detekéni signal je ziskavan z rychlosti vibraci
bazilarni membrany, synapsi sluchovych nervl ¢i z frekvenéni analyzy signdll dle charakteristiky
kochley.

4.1. Dual Resonance Non-Linear

U modelu pod zkratkou DRNL se jedna o banku filtrl, kterou autofi modelovali tak, aby
simulovala excitaci bazilarni membrany na zakladé vychylky tfminku vaci jeho klidové poloze. Princip
funkénosti a matematicky popis modelu jsou prevzaty z [15] a [16]. Snahou pfi modelovani DRNL bylo
vytvofit vypocetni model frekvencni selektivity lidského sluchového Ustroji vyuzivajici v té dobé
preferované linedrni gammatdnové banky filtr( a zaroven znalosti o nelinearnich aspektech lidského
sluchu. Objektivni metrikou pro ovéreni prenosové charakteristiky systému byla data z experimentu
provadénych na zvifecim sluchovém ustroji (kochlea &incily). Vstupem tohoto modelu je rychlost
pohybu tfminku x(t) a vystupem je rychlost bazilarni membrany y(t) v definovanych frekvencnich
pasmech podél kochley.

Cascade of 4
Cellscade of 2 2™ _order

Linear I*-order GT Butterworth
gain filters LP filters
g AR B

4 Basilar
veslt;g:; — & CFin, BWiio LPyn E membrane
(m/s) CFu, BWy a, b, c CF., BWy LP, velocity
~ N —~ L) ™

> %BV (5% 17TV TS

Cascade of 3 Broken-stick Cascade of 3 Casnl(:iade of 3
1*-order GT nonlinearity 1¥-order GT 2"_order

filters filters Butterworth
LP filters

Obrazek 4: Blokové schéma DRNL filtru [14]

Kazdé pdsmo systému je reprezentovano dvéma paralelnimi vétvemi, jednou linearni
a druhou nelinearni. Blokové schéma obou vétvi je zndzornéno na obrazku 4. Linedrni vétev se sklada
z bloku linearniho zesileni, pasmové propusti a dolni propusti v sérii. Nelinearni vétev obsahuje bloky
pasmové propusti, kompresni funkce, druhé pasmové propusti a dolni propusti. Vystupem DRNL
jednotek jsou sumy jejich dvou vétvi v urcitém frekvenénim pasmu. Parametry pasmovych propusti
CF (centralni frekvence) a BW (Sitka pasma) jsou rizné pro obé vétve. Parametr LP (mezni frekvence)
dolni propusti je nastaven na hodnotu centrdlni frekvence predchdazejici pasmové propusti. Obé
pasmové propusti v nelinedrni vétvi maji stejné parametry. Parametry filtr(l a kompresnich funkci byly
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odvozeny z testll na sluchovém Ustroji zvirat (¢incila, morce). Tvar kfivky kompresni funkce ma dle [16]

evvs

Ya = a.x(t), (13)

kde a urcuje strmost kfivky a x(t) je vystup prvni pasmové propusti. Pro vyssi Urovné stimulu ma
kompresni funkce odezvu nelinearni,

Vp = b|x(t)|c.sign(x(t)), (14)

Kde konstanty b a c definuji tvar kfivky. Pro vSechny stimuly je tvar vysledné kfivky dan vztahem:

y = sign(x(t)).min(alx(t)l,blx(t)|c), (15)

kde parametry a, b, c urcuji celkovy zisk nelinearni vétve.

Celkova charakteristika DRNL je po souctu obou paralelnich vétvi ptiblizné linearni v nizkych
urovnich. Pfi stimulu o frekvenci 800 Hz je to v Urovnich zhruba do 60dB a opét pfiblizné od 75 dB vys.
Pro stimuly o vyssich frekvencich je nelinedrni pasmo podstatné Sirsi. Mezi témito hladinami prevlada
nelinedrni vétev, a proto je i celkovy charakter filtru nelinearni. Vysledky méreni pro experimenty
s ¢incilou a vystupy modelu jsou graficky zndazornény na obrdzku 5. Vstupni hladina akustického tlaku
je prevoditelna na rychlost kmitani trminku.
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Obrdzek 5: Data z experimentd s CincCilou (A, C) a vstupné vystupni funkce modelu (B, D) [15]
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4.2. ERBletova transformace

Zvukové signaly jako fec ¢i hudbu je ¢asto vyhodné zpracovdvat ve frekvenénim spektru, tedy
provadét jejich dekompozici na sady elementarnich funkci a pracovat s nimi. Vétsina aplikaci pracuje
s teorii zaloZzenou na Fourierové transformaci. Problém této transformace je konstantni ¢asové
frekvencni rozliseni. Pokud tedy pouzijeme transformaci odvozenou z Fourierovy, zjistime presnou
polohu nebo presné frekvencni rozliseni, ale nikdy neziskdme oboji najednou. Algoritmy jako je
Fourierova ¢i kosinova transformace jsou velice uZite€né nastroje, nicméné jsou postaveny na
matematickém zakladu bez blizSiho ohledu na fyziologicky princip vnimani zvuku. Pro analyzu hudby
je Casto vhodné hledat jiné feSeni, které vice odpovida parametriim slySeni a vnimani zvuku lidskym
sluchovym Ustrojim. Casové frekvenéni analyzu sohledem na vjem zvuku nabizi ERBletova
transformace.

Sluchové ustroji Ize modelovat pomoci banky pasmovych propusti, jejichz Sitky pasma
odpovidaji spektralnimu rozliSeni kochley. V pripadé ERBletové transformace se Sitky pasem urcuji
pomoci jednotky oznacované jako ERB, neboli equivalent rectangular bandwidth. ERB definuje Sitku
kritického pasma [17] v Hz v zavislosti na frekvenci dle vztahu z [18]

f

_ 16
ERB(f) 24,7+9’265, (16)

kde f je frekvence. Sitku pasma lze také urcit pfimo v poc¢tu ERBG dle [18]

755)
_ _f 0 17
ERBpym(f) = 9,2651n (1+ 276.8455 17)

Rozdéleni frekvencni osy do pasem dle banky filtrd je nepfimo Umérné rozdéleni ¢asové osy
do usekll odpovidajicim centrdlni frekvenci téchto filtr(l. Ze spektrogrami ziskanych pomoci
kratkodobé Fourierovy transformace a ERBletové transformace na obrazku 6 je toto rozdéleni
evidentni. V pfipadé pouZiti kratkodobé Fourierovy transformace je signal rozdélen 256 frekvenénich
pasem, z nichz vSechny maji stejné c¢asové rozliSeni (obr. 6A). Filtry ERBletové transformace maji dle
pasmech (obr. 6B). Naopak ve vyssich pasmech maji velkou Sitku pasma a z toho divodu velmi dobré
Casové rozliseni. Tato vlastnost aproximuje vlastnosti kochley. Na obrdzku 7 jsou zobrazeny detaily
spektrogramu a Ize na nich pozorovat ménici se casové frekvencni rozliSeni ERBletové transformace
(obr. 7B). Okna jednotlivych filtrl jsou definovana rovnici [18]

m-—vg

_1 2
gilml = T, %e T (18)

kde m je index frekvence, v je centralni frekvence a I' je tvarovaci faktor, ktery urcuje efektivni Sirfku

pasma okna g. Clen Fk_l/z zajistuje, Ze vSechna okna maji stejnou energii. Samotna transformace
s témito okny je realizovana nestacionarni diskrétni Gaborovou transformaci [19]. Vyhodou pouZiti
téchto vlastnosti je dokonald rekonstrukce s minimalni redundanci a efektivnim numerickym
vypoctem pro jeji realizaci.
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Obradzek 7: Priblizeny spektrogram STFT (A) a ERBletové transformace signdlu s impulzni vadou (B)
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4.3. Model slySeni dle S. Seneff

Pro ucely zpracovani lidské feci a rozpoznavani jejich elementarnich prvka byl v [20] navrZen
model lidského sluchového Ustroji. Snahou bylo vylepsit systémy pro zpracovani lidské feci, které jsou
zaloZeny na nebiologickych kritériich. Ze studii zabyvajicich se fyziologickymi procesy v uchu je zfejmé,
Ze pfi probihajici frekvencni analyze signdlu je nutno brat v potaz vliv nelinearit, saturaci a adaptacnich
mechanismu. Adaptacni mechanismy mohou byt rlizné rychlé a intenzivni. ZpUsobuji utlumeni synapsi
nervovych zakonceni po pfichodu nestaciondrniho signalu. Znatelné nejvic synapsi probiha pfiblizné
prvnich 15 milisekund po pfichodu stimulu. Poté ndsleduje rapidni kratkodoby pokles (adaptace)
a ddle déletrvajici a méné intenzivni pokles az na stacionarni uroven zhruba 50 milisekund po prvotni
stimulaci. Dal$im dulezitym aspektem je casové maskovani.

Blokové schéma tohoto modelu je zndzornéno na obrazku 8. Systém byl navrzen jako soustava
40 nezavislych kanald pokryvajicich frekvence od 130 do 6400 Hz. Sitka pasma jednotlivych filtr( je
zhruba 0,5 barku. Model vyuziva preemfaze k simulaci rezonanci ve vnéjsim zvukovodu. Pocet kanall
byl omezen z dlvodu vypocetni narocnosti na ukor presnosti simulace. Kazdy kanal se sklada
z pasmové propusti a ¢asti reprezentujici prenos vibraci bazildrni membrany na nervova vldkna. Druha
jmenovand ¢ast zahrnuje kompresi dynamického rozsahu, usmérnéni signdlu, adaptaci na vstupni
signal ¢i dopredné maskovani. Vystupem této Casti je pravdépodobnost vzniku vzruchu na nervovych
zakoncenich jako funkce ¢asu. Celkovy vystup modelu je rozdélen na dvé ¢asti, z nichZ prvni je obalka
signalu, korespondujici s primérnou Cetnosti vzruchl nervovych zakonceni. Druha ¢ast uréuje miru
vlivu signalu okolo jednotlivych centralnich frekvenci filtrd na vystup modelu.
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Obrdzek 8: Blokové schéma modelu S. Seneff [20]
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Nelinedrni ¢ast modelu se sklada ze ¢tyf komponent znazornénych na obr. 8b. Prvni v poradi
je usmérnovac definovan jako [20]:

y=1+Atan 1(Bx)prox >0 (19)

y = e4B¥prox <0, (20)

kde A a B jsou konstanty upravujici zisk. Kratkodoba adaptace je zaloZzena na modelu toku latky
ze zdroje skrze membranu. Tato membrana umoZiuje presun latky (neurotransmiteru) v zavislosti na
koncentraci dané Iatky pred ni a za ni. Adaptace také zahrnuje simulaci samovolné ztraty latky. Model
Ize popsat rovnicemi [20]

9O — g [SE® - CO] = mC(E) pro C(6) < S(E) 1)
dz—(to = —upC(t) pro C(t) = S(¢), (22)

kde C(t) je koncentrace latky za membranou a S(t) je koncentrace pfed membranou. Cleny s a iy jsou
konstanty. Ndsleduje nj, dolnopropustnych filtrd, které redukuji odezvu na vysokofrekvencni signaly
a vyhlazuji signdl z usmérnovace v pripadé saturace. Celkova prenosova funkce je definovana rovnici
[20]

H) = o™, (23)

kde a je pozice p6lu na readlné ose z-roviny. Poslednim blokem je AGC, neboli automatickd zména zisku,
ktery simuluje ¢asové maskovani. Tento blok je v modelu popsan rovnici [20]

x(t)
1+ ftt_Ax(a)da'

y() = (24)

kde A je trvani maskovaciho efektu.
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4.4, Kochlearni model R. F. Lyona

Obdobné jako u predchoziho modelu i v [21] se autor snaZil modelovat pfenos zvukového
signalu lidskym sluchovym Ustrojim za Gcelem zpracovani feci. Cely model je rozdélen do tfi ¢asti, které
provadi postupné zpracovani signalu a jeho pfevod do oblasti nervovych bunék. Autor popisuije filtraci,
detekci a kompresi (AGC) signall v kochlee a navrhuje diskrétni vypocetni model pro aproximaci
téchto aspekt(. Prvotni filtrace signdlu je navriena jako linearni a ¢asové invariantni. Je zde vyuZito
kaskady filtrd, které déli signal do frekvencnich pasem dle fyziologické funkce kochley. Kazdy z téchto
filtrd je definovan komplexni prenosovou funkci tlakové viny [21]

PL; — e—ikdx, (25)

kde dx je délka segmentu bazildrni membrany ptifazena danému filtru a k je vinové Cislo definovano
rovnici [21]

Cc

[ 26
\/wﬁ+%—w2 (26)

kde c je konstanta, w, je rezonancni frekvence, Q Cinitel jakosti a w je frekvence tlakové viny. Pro delsi
segment je k rovno integraci podél dx. Vysledkem je pasmova zadrz, kterou lze pro dostatecné malé
segmenty aproximovat bikvad filtrem, tedy filtrem s dvéma pdly a dvéma nulami na blizkém kmitoctu,
kde nuly jsou bliZze jednotkové kruznici. Pro prevod akustického tlaku na pohyb bazilarni membrany je
navic vloZzen rezonator, modelovany jako filtr s nulami ve stejnosmérné slozce a parem péll mezi
nulami predchozi a nasledujici pasmové zadrze. Pro zprfesnéni vypoctu je priddna rezonance Cortiho
organu, kterd je modelovana pfidanim paru nul do rezonatoru, zhruba oktdvu pod rezonancni
frekvenci bazildrni membrany pro dany segment. Popis filtrd v komplexni roviné a jejich frekvencni
charakteristiky jsou zobrazeny na obrazku 9. Schéma kaskady filtr(i je zndzornéno na obrazku 10.
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Obrdzek 9: Popis filtrii v komplexni roviné a jejich frekvencni charakteristiky [20]
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Obrdzek 10: Kaskadni zapojeni filtri [21]
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Autor pfistupuje k vystupu z ¢asti filtrace jako k nosnym vindm, na kterych je modulovan
signal. Pro lepsi praci se signalem byla navrZzena amplitudovda demodulace pomoci jednocestného
usmérnovace. Nevyhodou tohoto reSeni je generovani vyssich harmonickych. Proto je signdl pred
zpracovanim interpolovan na minimalné dvojnasobnou vzorkovaci frekvenci. Po zpracovani je mozno
signal filtrovat dolnopropustnym filtrem a decimovat zpét na pozadovanou frekvenci.

Aby bylo moZné presné zndzornit a vyhodnotit vystup modelu, je nutné implementovat
kompresni funkci. Hodnoty akustického tlaku vstupujictho do lidského ucha jsou od prahu slyseni
do prahu bolesti vrozmezi 12 tadd. Cetnost vzruchl nervovych zakonéeni na zakladé vstupniho
akustického tlaku je vrozmezi pouze dvou Fadd. Koncept automatické zmény zisku systému je
implementovan z dlvodu snahy udrZet vystupni Uroven v minimalnim rozsahu. Problém kontroly zisku
pomoci nelinearnich funkci je v tom, Ze generuji pfili§ mnoho Sumu pfi nizkych drovnich vstupniho
signdlu a naopak zarovnavaji $pickové hodnoty. Pro eliminaci téchto efektl byl navrien model
adaptivniho chovani vlaskovych bunék, ktery sdili konstanty pro zménu zisku s ostatnimi kanaly. Zisk
je kontrolovan tfemi parametry, z nichZ jeden je globalni pro cely signdl a dva jsou definovany pro
kazdy kanal zvlast. Zména zisku je definovana rovnicemi [21]

0; = L(DiGaGpiGe,) (27)
E=0,-T (28)

Gy =Z[(1 — €4)Gp — a(Wr,E)] (29)
Gpi =Z7*[(1—e5)Gp; — €5 (WTB,L-E)] (30)
Gy = Z7' (1 — )Gy — ec(Wr ,E)), (31)

kde O; je vystup i-tého kanalu, L je kompresni nelinedrni funkce, D; je decimovany vystup
z jednocestného usmérnovace, G, je celkovy zisk, Gy a Gc¢; jsou vektory zisk( pro jednotlivé kandly,
E je zpétnovazebni vektor pro kontrolu zisku, T je pozadovana uroven vystupu, Wy, je vektor vah
jednotlivych kanall pro zisk Gg. Wry, aWr,, jsou vektory vah jednotlivych kandll pro zisky Ga,; a Gg,.
Casové konstanty filtrd AGC jsou definovany jako T/ea, T/es a T/ec, kde T je vzorkovaci perioda.
Obrazek 11 znazorniuje celkové blokové schéma demodulace a AGC.
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H’s are first-order AGC filters with input weighting.
Obrazek 11: Blokové schéma demodulace a AGC [21]
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5. Ndavrh a implementace detekénich algoritm(

Detekéni algoritmus struéné popsany v kapitole 3.4 [9] nabizi velmi slibné vysledky pro detekci
slySitelnych vad. Oproti ostatnim popsanym metodam vykazuje minimum falesnych detekci, ovSem
nevyhodou tohoto modelu je jeho vypocetni narocnost. Z téchto divodl jsou implementace Ctyr
detekénich algoritm( vyuZivajici modelll ze treti kapitoly zaloZzeny na stejné myslence jako metoda
vyuZzivajici hydrodynamicky model [9]. Zasadni kroky vSech algoritmi jsou vidy obdobné. Jedna se
o nacteni signald a jejich predzpracovani, filtrace uréitym modelem, dalsi zpracovani
(korelace, filtrace) a vyhodnoceni detekce. Klicové parametry téchto Uprav jsou testovany v prvnim
testu (kapitola 6.3). Funkce realizujicich jednotlivé modely byly pfevzaty a nebyly vytvoreny v ramci
této prace. Detekcni algoritmy vyuZivajici téchto modell byly programovany v prostiedi Matlab
R2018a. Celkem bylo vytvoreno pét funkci, které provadéji detekci vad s vyuZitim ctyf modeld, jedna
funkce pro spusténi detekce a jedna funkce pro vyhodnoceni detekce chyb v porovnani s vysledky
subjektivnich testl. Jedna se o funkce:

e detekce

e semansky_DRNL

e semansky lopezpoveda
e semansky_erblet

e semansky _lyon

e semansky_seneff

e vyhodnoceni

Detekéni algoritmy maji vzdy stejné vstupni a vystupni proménné. Vstupni proménné jsou:

e sada — adresa slozky se zvukovymi soubory uréenymi k analyze
e start_sig —index prvniho souboru
e num_sig — pocet testovanych soubor(

Vystupni proménné jsou:

e det —vektor s vysledky algoritmu
e elapsed_time — doba béhu algoritmu

Vystupni parametr det obsahuje vysledky algoritm(. Jeho délka je shodna s poctem testovanych
vzorku. V pripadé, Ze algoritmus detekuje vadu v signdlu, proménna det bude mit pro dany vzorek
hodnotu 1. Doba béhu algoritmu je pocitdna pomoci instrukci tic a toc. Instrukce tic je volana jako
prvni v detekénim algoritmu a spousti méreni casu. Na konci vyhodnoceni kazdého ze vzorki je
instrukce toc, ktera méfi dobu od spusténi méreni. Po poslednim vzorku, kdy je instrukce toc volana
naposledy, je zobrazen celkovy ¢as béhu algoritmu a je zapsan do proménné elapsed_time.

5.1. Detekéni algoritmy vyuzivajici model DRNL

Detekéni algoritmus vyuZivajici model DRNL (kapitola 4.1) byl implementovan ve dvou rliznych
verzich. Rozdil mezi implementacemi je ve funkci, ktera realizuje zpracovani signalu. Prvni z téchto
algoritmi bude déle v textu oznacovan jako DRNL a ma tvar:

[det, elapsed_time] = semansky DRNL(sada,start_sig, num_sig)

Funkce nejprve nacte impulzni odezvu modelu (vystup funkce DRNL_MAPI_14 [22]) z uloZené
proménné semansky MAP_DRNL impBM.mat. Z impulzni odezvy je vytiznuta jen ¢ast odpovidajici
délce trvani priimérného clicku. Nasledné je nacten seznam soubori ze slozky sada a poté se ve for
cyklu jednotlivé vzorky postupné vyhodnocuji. Po nacteni vzorku je odstranén pravy kandl. Toto
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opatreni je nutné z divodu provedeni subjektivnich testl pouze na levém kanalu. Pro pfipad testovani
signall s rlznymi vzorkovacimi frekvencemi a amplitudami je implementovano jejich automatické
prevzorkovani na 44,1 kHz a normalizace.

Takto upraveny signal a jeho vzorkovaci frekvence jsou vstupnimi parametry funkce
DRNL _MAP1_14 [22], kterd simuluje prlchod zvuku sluchovym Ustrojim. Vstupni signal je
segmentovan a v nékolika krocich filtrovan. Prvni filtr simuluje rezonance vnéjsiho ucha, které jsou
nasledné pfi¢teny k plvodnimu signalu. Druha filtrace prevadi akusticky tlak na vychylku bubinku.
Treti filtr typu horni propust simuluje setrva¢nost tfminku. Poslednim krokem ve stfednim uchu je
simulace akustického reflexu, ktery potlacuje pohyb tfminku. Nasledny for cyklus déli vypocet na
21 frekvencnich pasem kochley, jejichz centrdlni frekvence jsou generovany funkci logspace, tedy
v logaritmickém rozloZeni. V kazdém cyklu se méni parametry pouZitych filtrd. Vychyleni tfrminku je
poté zpracovavano ve dvou paralelnich vétvich. Prvni z nich aplikuje linearni zisk a nasledné filtraci
gammatonovym filtrem. Dva filtry znazornéné na obrazku 4 jsou zde implementovany pomoci jediné
funkce, jejiz parametry kombinuji vlastnosti obou filtrli. Pfenosové charakteristiky téchto filtr( jsou
znazornény na obrazku 12. Druha, nelinedrni vétev aplikuje postupné gammatdnovy filtr, nelinearni
funkci a dalsi filtr, ktery opét kombinuje parametry dvou filtr0 obdobné jako v linedrni vétvi.
Naslednym sectenim obou vétvi je ziskdana rychlost bazildrni membrany pro jedno frekvenéni pasmo.

Vystupem funkce DRNL_MAPI1_14 je matice pasmovych signal(, ktera je opét zpracovavana
ve for cyklu. Vtomto cyklu je kazidy signal segmentovan a korelovan simpulzni odezvou
v odpovidajicim frekvencnim pasmu (obrazek 13). Délka jednoho segmentu je stejnd jako délka
impulzni odezvy. VSechny segmenty korelaci ve vSech pasmech jsou poté zapsany do matice corr_out.
Pro vyhodnoceni chybovosti signdlu jsou secteny korelace pro nékolik empiricky zvolenych pasem
signalu. Tento signal je porovnana s detekénim prahem, odvozenym ze stfedni hodnoty odpovidajicich
pasem. Prah je ndsoben konstantou, ktera urcuje citlivost systému.

0.25 0.3 0.35
KmitoCet (x rad/vzorek)
Obrdzek 12: Pfenosové charakteristiky DRNL filtri (kombinace pdsmové a dolni propusti)
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Obrdzek 13: Korelace signdlu s impulzni odezvou (kandl 20) pro segment bez clicku a s clickem
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Druhy z algoritm( implementujicich DRNL model ma tento tvar:
[det, elapsed_time] = semansky_lopezpoveda(sada, start_sig, num_sig)

Tento detekcni algoritmus, dale jen ,Lopez-Poveda”, vyuziva jiné funkce k simulaci DRNL modelu.
Jednd se o funkci lopezpoveda2001 [23], kterd oproti funkci DRNL _MAPI1_14 zanedbdva rezonance
vnéjSiho ucha a stfedni ucho je modelovano jedinym FIR filtrem, jehoZ parametry jsou generovany
funkci middleearfilter [24]. Dalsi zménou je pouZziti ERBové stupnice pro generovani centrdlnich
frekvenci filtr( vnitiniho ucha. Namisto 21 filtr( s logaritmicky rozmisténymi centralnimi frekvencemi
je poutzito 31 filtrd s mirnéjsim vzestupem centralnich frekvenci. Dva filtry, které v obou vétvich DRNL
modelu byly u funkce DRNL_MAPI1_14 modelovany jednim filtrem jsou zde realizovdny dvéma
separatnimi filtry. Vétsina parametr( se u téchto dvou funkci lisi, ovSsem celkové schéma modelu,
vcetné vyhodnoceni pomoci korelace s impulzni odezvou a porovnani s detekénim prahem, je stejné
a vystup modell je podobny.

5.2. Metoda detekce vyuzivajici ERBletové transformace
Metoda vyuzivajici spektralni analyzu zaloZzenou na ERBletové transformaci (kapitola 4.2) byla
implementovana ve funkci, dale znacené jako ERBlet:

[det, elapsed_time] = semansky _erblet(sada, start_sig, num_sig).

Funkce nejprve naéte seznam souborl ze slozky sada a ve for cyklu ¢te postupné tyto soubory
a zpracovava je. Prvnimi kroky jsou odstranéni pravého kandlu, prevzorkovani signalu na 44.1 kHz
a jeho normalizace.

Nasledné je provedena samotnd ERBletova transformace pomoci funkce erblet [25]. Tato
funkce provadi pouze dva kroky. Prvnim z nich je generovani oken pro analyzu signalu funkci erbletwin
[25]. Kazdé okno je definovano parametrem centralni frekvence a Sitky okna. Celkem je vygenerovdno
84 oken, z nichz prvni ma centralni frekvenci 26 Hz a prostiedni okno ma centrdlni frekvenci 22050 Hz.
Okna jsou symetricka a pro analyzu signalu je tedy postacujicich prvnich 42 oken. Druhym krokem je
vypocet nestacionarni diskrétni Gaborovy transformace pomoci funkce nsdgt [26], jejiz parametrem
jsou predem vygenerovand okna. Vystupem této funkce je matice coef s komplexnimi koeficienty
transformace. Pro prvni kanal je vygenerovano 80 koeficientl a pro kanal s nejvyssimi frekvencemi
7696 koeficient(.

Vystupni koeficienty jsou usporadany v opacném poradi, nez je vstupni signal, coZ je feSeno
otocenim finalniho detekéniho signdlu. Toto otoceni je pro detekci vyhodné, jelikoz napfriklad perkusni
nastroje maji velmi rychly ndstup a pomaleji odeznivaji. Dale pouzity medianovy filtr je tedy schopen
v€as reagovat na tyto zvuky a ve findle nejsou vyhodnoceny jako faleSné detekce. Aby bylo moziné
koeficienty transformace snadno scéitat v co nejkratsich Usecich, byla provedena linearni interpolace.
Po této interpolaci bylo dosazeno matice s 7600 koeficienty ve vSech frekvencnich padsmech. Redlna
Cast téchto komplexnich koeficientll byla sectena napfi¢ vybranymi frekvenénimi pasmy a uloZena
do proménné coef interp_real_abs_sum. Z této proménné byl nasledné urcen detekéni prah. K tomu
bylo vyuZito medidnové filtrace (medfilt1) a empiricky ur¢eného koeficientu. Detekéni prah je posunut
o dvacet vzork(i smérem doleva z dlivodu zpoZdéni oproti detekénimu signalu, které je generovano
medidnovou filtraci. Prvnich Sedesat vzork( detekcéniho signdlu je vynulovano kvali pfilis nizké
amplitudé obdlky. Tento Usek signalu je tedy v detekci vynechan. Detekce impulznich vad byla
provadéna porovnanim proménné coef interp_real_abs sum a detekéniho prahu nasobeného
konstantou urcujici citlivost systému. Jednd se tedy o jedinou detekéni metodu, ve které neni pouZita
korelace s impulzni odezvou, ¢imz tim se liSi od metody popsané v kapitole 3.4 [9].
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5.3. Detekéni algoritmus implementujici model R. F. Lyona
Model popsany v kapitole 4.4 byl implementovdan ve funkci

[det, elapsed_time] = semansky _lyon(sada, start_sig, num_sig),

ktera ma identickou strukturu jako funkce semansky DRNL. V dalSim textu je tento model oznacovan
jako Lyon. V tomto pripadé modeluje sluchové Ustroji funkce LyonPassiveEar [27]. Nejprve jsou funkci
DesignLyonfFilters [27] vygenerovany parametry centralni frekvence a Sirky pasma kaskadnich filtra.
Celkem je vygenerovano 120 filtrd (frekvencnich pasem). Centralni frekvence se pohybuji od 88Hz do
21037Hz a Sitka pasma filtrd je v rozsahu od 125 Hz do 2632 Hz. Z téchto parametri jsou vypocteny
nuly a pdly filtrd, jejich Cinitelé jakosti, zisk kazdého kandalu a nasledné jsou navrZeny filtry druhého
fadu. Samotnd filtrace neni implementovana v Matlabu, ale v externich souborech v jazyce
C kompilovanych do MEX souboru, aby je bylo mozné pouzit v Matlabu. Prvni filtraci provadi funkce
soscascade [24], ktera déli signdl do 120 pasem pomoci navrzenych pasmovych propusti. Nasleduje
usmeérnéni signdlu a zména zisku pomoci funkce agc [24]. Tato funkce upravuje amplitudu vysledného
signdlu dle soucasné amplitudy daného kanalu a okolnich dvou kandll. Je zde implementovan
zpétnovazebni obvod (obrazek 14) zahrnuijici filtraci dvou nejblizsich kanali a kompresi vystupu. Tyto
tfi signaly slouzi pro urceni potlaceni nasledujiciho vystupu. Funkce agc vraci komprimovany signal
z jednotlivych segmentld kochley. Tento signdl je preveden pomoci paralelnich rezonatort
implementovanych ve funkci sosfilters [24] na rychlost kmitani bazilarni membrany. Autofi algoritmu
zneznamého dlvodu odstranili prvni dva kandly. Pfi detekci clicki se vsak pouzivaji jen vyssi
frekvencni pasma a z toho dlivodu toto nepfinasi Zzadna omezeni. Vystupem funkce LyonPassiveEar je
matice s informaci o kmitani bazildrni membrany ve 118 segmentech.

Radky této matice jsou nasledné korelovany simpulzni odezvou v odpovidajicim pasmu.
Korelace je nasledné sectena pres vybrana frekvenéni pasma a porovndna s detekénim prahem.
Detekéni prah je urcen jako stfedni hodnota uvedeného souctu korelaci a pro nastaveni citlivosti
algoritmu je nasoben zvolenou konstantou.

Input (x) Left State \ / Right State

To right and
left channels

@F (1-e)/3
1

e/t

Output
Y@

Obradzek 14: Schéma automatického ovladdni zisku [19]
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5.4. Detekce vad pomoci modelu S. Seneff
Detekéni algoritmus vyuzivajici modelu Seneff (kapitola 4.3) byl implementovan ve funkci

[det, elapsed_time] = semansky_seneff(sada, start_sig, num_sig).

Detekcni algoritmus je pro lepsi orientaci oznacovan jako Seneff. Struktura algoritmu je kombinaci
predchozich. Je zde vyuZito korelace a také porovnani s detekénim prahem ziskanym medidnovym
filtrem, obdobné jako u algoritmu vyuZivajiciho ERBletovou transformaci. Nejprve je nactena impulzni
odezva modelu, kterd je omezena na urcitou délku. Nasledné jsou ve for cyklu ¢teny a zpracovavany
jednotlivé zvukové vzorky. Pred filtraci modelem Seneff je zvukovy vzorek prevzorkovan
a normalizovan.

Funkce simulujici sluchové Ustroji se nazyvd SeneffEar [27] a modeluje vSechny bloky
znazornéné na obrazku 8. Prvnim krokem této funkce je nacteni vsech parametrl z globalnich
proménnych popfipadé jejich vygenerovani funkci SeneffEarSetup [27]. Parametry jsou prevzaty z [28].
Vstupni signal je nejprve upraven preemfazovym filtrem a poté, stejné jako u funkce semansky_lyon,
délen do frekvencénich pasem pomoci funkce soscascade. Kazdé pdsmo je nasledné filtrovano
rezonan¢nim filtrem se dvéma pary nula-pél. Signal je dale usmérnén podle rovnic 19 a 20. Kratkodoba
adaptace je implementovana v nasledujicim for cyklu. Predposlednim krokem je simulace
ztraty synchronni odezvy pro vyssi frekvence dosazend dolnopropustnym filtrem.
Poslednim blokem je automatické fizeni zisku (AGC), které je definovdno rovnici
y =y./(1+kagc*averageY), kde kagc je konstanta a averageY je vystup priamérovaciho filtru. Vystupem
algoritmu je pravdépodobnost synapsi sluchovych nerva.

Jednotlivé kandly jsou poté korelovany s ¢asti impulzni odezvy. Na rozdil od prechozich metod
neni korelace provadéna po segmentech, ale je korelovdn cely signdl simpulzni odezvou. Toto
opatfeni je zdlvodu implementovaného fizeni zisku, které znemoini detekci chyby pomoci
jednoduchého prahu. Vystup korelace je omezen pouze na ¢ast s konstantnim ziskem, aby bylo mozné
snadno detekovat chyby. Timto je sice odebrana kratkd ¢ast signalu, nicméné toto se da snadno resit
prekryvanim zvukovych vzork(. Blok usmérnovace zpUsobil posun stejnosmérné slozky do kladnych
hodnot, co?Z je feSeno odectenim stfedni hodnoty signdlu. Nasledné je provedena sumace korelaci ve
vybranych kanalech a vynulovani prvnich dvaceti vzork(i. Toto opatfeni je nutné kvlli pouziti
medianového filtru, ktery ma na zacatku signdlu nizsi hodnotu a tim zpuUsobuje vyskyt falesnych
detekci. Krok detekce spociva v porovnani sumy korelaci pres vybrané kandly s obalkou signdlu
ziskanou medidanovym filtrem a vynasobenou empiricky ur¢enou konstantou.
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Obrdzek 15: Porovndni detekcniho signdlu s prahem
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6. Testovani vzorkul

6.1. Testovaci mnoziny vzorkU

Jak jiz bylo zminéno v prvni kapitole, v sou¢asné dobé probihd zejména subjektivni kontrola
audiozaznamu na konci vyrobniho procesu gramofonovych desek. Z tohoto dlivodu je v této praci
cileno na detekci slysitelnych defektll. Pro testovani detekénich algoritmU bylo vyuZito sady vzorki
dodanych firmou GZ Media, a.s. Tato sada obsahuje devadesat uryvk( extrahovanych z vinylovych
desek a digitalizovanych do formdatu WAV s vzorkovaci frekvenci 44.1 kHz a 16 bitovou kvantizaci.
Kazdy ze vzork( je 800 milisekund dlouhy. Obsahem nahravek je napriklad vazna hudba, bubnovani,
Sum apod. O nahrdvkdch nejsou dostupné zadné informace tykajici se polohy a vlastnosti degradaci.
Kvali mozZnosti provadét testy detekcnich algoritm( na téchto signalech byla v [8] provedena jejich
analyza s vyuZitim subjektivnich poslechovych testl. Celkem sedmnéact subjekti ve véku od 21 do
47 let (s medidnem 22 let) se zucastnilo téchto testd, ve kterych hodnotili pfitomnost akustickych
degradaci. Kazdy posluchac provadél test dvakrat. Celkem bylo tedy vyhodnoceno 34 testd.

Béhem testl kaZzdy subjekt poslouchal postupné jednotlivé vzorky s moZnosti jejich
zopakovani. U kazdého vzorku bylo vyhodnoceno, zda je v ném slysitelna vada. Vystupem téchto test(
bylo percentualni vyjadfeni chybovosti vzorkd, tedy kolik procent posluchacli ve vzorku vnimalo
impulzni akustické rusSeni. Pro Ucely automatizovaného testovani byly zvoleny dvé rozhodovaci
urovné. Prvni rozhodovaci uroven nebrala v potaz vzorky, u kterych subjektivni testy vysly mezi
25% az 75%. Tyto vzorky jsou brany jako nejisté. Naopak vzorky nad 75% jsou brany jako vadné a pod
25% jsou povazovany za bezchybné. Druha Uroven pracuje se vSemi vzorky a rozhodovaci prah mezi
chybovosti a bezvadnosti je 50%. Obrazek 16 graficky znazornuje vysledky subjektivnich testl pro obé
rozhodovaci Urovné chybovosti.
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Obradzek 16: Viysledky subjektivnich testi pro dvé rozhodovaci trovné

Ve Ctvrtém testu jsou vyuzity dva zvukové vzorky prevzaté z [29]. Tyto vzorky formatu WAV
jsou 22 sekund dlouhé, vzorkované frekvenci 48 kHz a kvantované 16 bity. Jedna se o hudebni vzorky,
do kterych byl aditivné pfidan impulzni Sum extrahovany z tichych ¢asti gramofonovych desek. Celkem
je vsignalu 2175 pulzl Sumu se Sitkou mezi 4 az 31 vzorky. Celkovy pocet poskozenych vzorki je
23898, tedy 2,49% vsech vzork( v testovanych hudebnich Uryvcich. K dispozici je hudebni signal bez
vad, samotny Sumovy signal i hudebni signal kontaminovany timto Sumem. Neni k dispozici informace
o akustickém projevu jednotlivych vad.
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6.2. Popis testu

Prvnim z testl je vyhodnoceni statistické Uspésnosti detekcnich algoritmi. Detekéni algoritmy
jsou aplikovany na vzorky dodané firmou GZ Media, a.s., na kterych byly v [8] provedeny subjektivni
poslechové testy. Vysledky detekcnich algoritmU jsou porovnany s vysledky subjektivnich testl
popsanych v predchozi kapitole. Testy se vyhodnocuji ve dvou rozhodovacich Urovni. Kvalita
detekcnich algoritm( je urcena dle tfi kritérii. Tato kritéria jsou procento detekovanych vad, procento
faleSnych detekci a doba béhu algoritmu. Prvni jmenované kritérium je vypocteno dle rovnice

spravne_detekce

% detek ych vad = 100 32
% detekovanych va subjektivne_chybne* ’ (32)

kde spravne _detekce je pocet chybnych vzorkl(i dle detekéniho algoritmu z mnoZiny vzorkl

subjektivnimi testy oznacenych za chybné a subjetivne_chybne je celkovy pocet chybnych vzork( dle

subjektivnich test(. Toto kritérium urcuje procento Uspésnosti detekce u vzorkl, ve kterych je

slySitelné akustické ruseni. Druhym kritériem je procento falesnych detekci definované rovnici
falesne_detekce

0 _ c_
Y% faleSnych detekci subjektivne bezchybne * 100, (33)

kde falesne detekce je pocet chybnych vzorkl dle detekéniho algoritmu z mnoZiny vzorkl
subjektivnimi testy oznacenych za bezchybné a subjektivne_bezchybne je celkovy pocet bezchybnych
vzorkd dle subjektivnich test(. Toto kritérium urcuje chybovost systému jako procento vzorkd bez
slySitelného impulzniho ruseni, které byly algoritmem oznaceny za vadné. Tretim kritériem je doba
béhu algoritmu, ktera je vyhodnocena jako doba od zavolani funkce detekéniho algoritmu v prostredi
Matlab az do posledni vykonané instrukce v této funkci. Pouzité instrukce pro méreni ¢asu dokazi urcit
Cas s presnosti na vice desetinnych mist, nicméné cas je ovlivnén procesy na pozadi PC, a proto jsou
smérodatnym udajem pouze celé sekundy. V nasledujicich kapitolach jsou popsany parametry, které
maji vliv na vysledky detekcnich algoritm(. Parametry modell vyuzZitych v detekcnich algoritmech jsou
ponechany dle navrhu autor( a jejich vliv na vysledky neni vtéto praci testovan. Testovanymi
parametry jsou napriklad detekéni prah, pocet kanall pro vyhodnoceni ¢i délka okna medianového
filtru.

Druhy test spociva v porovnani detekcnich algoritmU navrZzenych a implementovanych v této
praci s komerénim softwarem, ktery obsahuje nastroj pro detekci impulznich vad. Pro tyto testy byl
pouzit software Wavelab Pro 9.5.15 (build 45). Tato verze je oproti predchozim rozsifena o zalozku,
ve které jsou nastroje pro detekci a korekci vad (obr.17). Software nenabizi vybér vice detekcnich
metod, ovSem nabizi tfi parametry, které lIze uZivatelsky ménit. Témito parametry jsou , Threshold”,
,Detection” a ,Detection Width”. BohuZel neni dodan bliZsi popis téchto parametr( ani jejich vliv
na detekci. Jsou dostupné tfi prednastavené konfigurace téchto parametrd s nazvy ,Click detection”,
»,Sensitive Detection” a ,,Very Sensitive Detection”.
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Detekci vad v programu Wavelab Pro neni moZné automatizovat. Ztoho ddvodu byly
testovany pouze tfi prednastavené konfigurace pro detekci. K testovani byly pouzity stejné hudebni
vzorky jako u testu prvniho a vysledky detekce byly porovndny se subjektivnimi testy. Nelze také
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vyhodnocovat vypocetni naroénost, jelikoz veskeré testovani bylo provadéno manudlné pro kazdy
hudebni vzorek. Vyhodnoceny jsou tedy pouze kritéria procentualni efektivity detekce.

Ucelem tretiho testu je ovéfit robustnost jednotlivych algoritm. Zvukové vzorky dodané
firmou GZ Media, a.s. obsahuji signaly s rGznym dynamickym rozsahem a rliznou intenzitou vad.
Algoritmy byly navrZeny tak, aby se jejich parametry ménily v zavislosti na vstupnim signdlu. Takovym
parametrem je napfiklad detekéni prah, ktery silné zavisi na charakterd vstupniho signalu. Pro tento
test bylo navrzeno Sest kompresnich funkci, které méni dynamiku signalu i vad v ném pfitomnych.
Vystupem testu je informace o vlivu zmény dynamiky na vysledky detekce. Pro viech Sest funkci byly
otestovany detekcni algoritmy a zmapovany tti vystupni kritéria.

Ve Ctvrtém testu je studovana odezva detekénich algoritm( na dva hudebni vzorky prevzaté
z [29]. Tyto vzorky lze analyzovat objektivné bez pouZiti subjektivnich poslechovych test(. JelikoZ
zname presnou pozici, délku i pocet vSech impulznich degradaci v téchto vzorcich, mizZe se detailné
zkoumat vystup detekcnich algoritmi a porovnat jej se samotnym Sumovym signalem. V tomto testu
jiz nelze pouzit tfi predchozi kritéria. Vzhledem k velkému poctu a charakteru vad v signalu lze
ocekdvat velky pocet nedetekovanych vad. Mnoho vad v signdlu je ovSsem bez postfehnutelného
akustického projevu. Dllezitym vystupem tohoto testu bude mnozZstvi detekovanych vad jednotlivymi
algoritmy, doba béhu algoritmu a také schopnost Casové lokalizace vad. Tedy synchronizace
detekéniho signdlu s chybovym signalem.

V posledni ¢asti této kapitoly jsou vysledky detekénich algoritmi srovnany s metodami
popsanymi v kapitole 3. Tyto metody byly v [8] podrobeny testu vlivu jednotlivych parametr(l. V tomto
testu byly vyhodnoceny stejné procentudlni kritéria jako v této praci a byly pouzity i stejné hudebni
vzorky pro testovani. Nebyla oviem vyhodnocena vypocetni narocnost téchto algoritm.
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6.3. Test vlivu parametr( jednotlivych algoritm(

Prvni test spociva ve vyhodnoceni kvality detekéniho algoritmu. Aby bylo moiné provést
objektivni hodnoceni, je potfeba vyhledat idedIni nastaveni parametrQ a jejich vliv na vysledky
detekce. Tyto parametry jsou v ndsledujicich kapitolach testovany. Vidy pouze jeden parametr je
testovan v uréitém rozsahu hodnot. Hodnoty ostatnich parametri byly uréeny empiricky a jsou
statické. V nasledujicich kapitolach je popsan vliv volby parametr( na vysledky detekce v porovnani
se subjektivnimi testy pfi pouziti prvni rozhodovaci Urovné. Vysledky pro druhou rozhodovaci Uroven
jsou shrnuty v zavéru bez detailni analyzy.

6.3.1. DRNL
V pripadé detekéniho algoritmu vyuZivajiciho DRNL model jsou pro detekci dalezité tyto
tfi parametry:

o Délka pouZitého segmentu impulzni odezvy: 900
e Pouzité kanaly: 15 az 21
e Hodnota detekcniho prahu — konstanta pro nasobeni: 22

Uvedena Cisla jsou statické hodnoty jednotlivych parametrd pro testovani. Tyto parametry jsou stejné
pro vsechny detekéni algoritmy vyuZzivajici korelaci s impulzni odezvou.

Prvnim zkoumanym parametrem je délka segmentu impulzni odezvy pouzitého pro korelaci.
Impulzni odezva modelu je dle predpokladl dlouhd okolo 17 milisekund, coZ zhruba odpovida
teoretickému predpokladu o impulznich vaddch na gramofonovych deskach. Po této dobé klesne jeji
amplituda na 1% maximalni hodnoty. Z obrazku 18 je vidét, Ze s rostouci délkou pouZitého segmentu
impulzni odezvy klesa ¢as potrebny pro vykonani algoritmu. To je zplsobeno snizenim poctu iteraci
ve for cyklu, ktery segmentuje a koreluje signal s impulzni odezvou. S rostouci délkou segmentu také
roste procento detekovanych chyb. Pfi délce 700 vzork( se tato hodnota ustali na 76,47%. Pfi dalSim
zvySovani narlistd pocet falesSnych detekci. To je pravdépodobné zplisobeno nardstajicim vlivem
nizkofrekvencnich sloZzek hudby. V nizsich frekvenénich pasmech je delSiimpulzni odezva a také se zde
vyskytuji zvuky perkusnich nastroja. V téchto pripadech je tedy vzdjemna korelace vyssi nez prah
a vyskytne se faleSnd detekce. Idedlni volbou parametru délky segmentu impulzni odezvy je
900 vzorkd.
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Obrdzek 18: DRNL - vliv délky segmentu impulzni odezvy

Druhym parametrem je konstanta pro nasobeni detekéniho prahu ziskaného ze stfedni
hodnoty korelace v pouzitych kanalech. Tento parametr pfimo ovliviiuje citlivost detekéniho
algoritmu. Volba tohoto parametru musi byt kompromisem mezi vysokym procentem spravné
detekovanych vad a falesné detekovanych vad. Z obrazku 19 je patrné, Ze pfi vysoké hodnoté
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detekéniho prahu je nalezeno pfili§ malo chyb a pfi nizkém prahu je hlaseno pfilis mnoho falesnych
detekci. Hodnota konstanty pro nasobeni prahu, nejvice se bliZici vysledkim subjektivnich testd, je
mezi 22 a 24.

=== % detekovanych vad
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Obrdzek 19: DRNL - vliv hodnoty konstanty pro ndsobeni detekcniho prahu

Volba kanall pro detekci je tfetim zkoumanym parametrem. JelikoZz maji impulzni vady ploché
spektrum, relativné snadno se daji detekovat ve vyssich frekvenénich pdsmech, kde je hudebni slozka
signdlu minimalni. Z tohoto dlvodu je zkoumana pouze spodni hranice pouZitych kanall a horni
zUstava na 21. kanalu obsahujicim nejvyssi frekvence. Detekcni prah je zavisly na poctu pouzitych
kanald. Pokud je pouzito méné kanald, je nizsi i prah (pfi zachovani konstanty, ktera ho nasobi) a tim
padem se mlzZou vyskytovat falesné detekce. Tento efekt se projevuje pfi pouZiti étyf a méné kanald.
Nejlepsich vysledkl bylo dosazeno pfi pouziti kandll 13 az 21. Pfi pouziti kanall 19 az 21 trvalo
vykonani algoritmu neobvykle dlouho. Tento jev je pfipisovdn nestabilni vykonnosti pouZitého
hardwaru. Pfi poutZiti pouze dvou nebo jednoho pdsma je z obrazku 20 evidentni pokles detekovanych

chyb zplGsobeny minimalni korelaci impulzni odezvy a redlného clicku.
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Obrdzek 20: DRNL - vliv volby kandli

Z vyse popsanych vlastnosti jednotlivych parametr( Ize zvolit jejich idedIni hodnoty. Nejlepsich
vysledk(l bylo pomoci tohoto algoritmu dosaZeno pti nasledujicich hodnotach parametri:

o Délka pouZitého segmentu impulzni odezvy: 900
o Pouzité kanaly: 13 az 21
e Hodnota detekéniho prahu — konstanta pro nasobeni: 22-24
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V tomto pfipadé byla kritéria vyhodnocujici efektivitu algoritmu nasleduijici:

e Detekovanych chyb: 76,47 %
e FaledSnych detekci: 2,56 %
e Doba béhu algoritmu: 43 sekund

6.3.2. Lopez-Poveda

Druhy detekéni algoritmus zaloZeny na modelu DRNL, vyuzivajici jiné funkce oproti
predchozimu testovanému algoritmu, je jiz z teoretického pohledu vypocetné narocnéjsi. Jelikoz se
jedna o stejny model, je zde také vyuZita korelace pro detekci clickl. Oproti predchozimu modelu je
o deset cykll vicekrat. Samotna funkce lopezpoveda2001 simulujici model slyseni vyuziva velké
mnozstvi parametrd a funkci, které zplsobuji, Ze oproti funkci DRNL MAP1 14 je vice nei
2x pomalejsi. Celkova charakteristika obou modell by méla byt stejna. JelikoZz se v tomto pfipadé
jednd o model komplexnéjsi, Ize ocekdvat méné artefaktll a neocekdvanych detekci pfi minimalni
zméné hodnoty nékterého z parametrl. Testované parametry a volba jejich statickych hodnot je
nasledujici:

o Délka pouZitého segmentu impulzni odezvy: 900
e Pouzité kanaly: 25 az 31
e Hodnota detekcniho prahu — konstanta pro nasobeni: 19

Z obrdazku 21, ktery znazornuje vliv zmény délky segmentu impulzni odezvy, Ize odecist velice
podobny pribéh hodnot jako u pfedchoziho algoritmu. Timto se opét potvrzuje, Ze impulzni odezva
nesmi byt omezena pfilis, aby nedoslo k tomu, Ze bude kratsi nez je samotny click. | vtomto pfipadé
zacne procento detekovanych vad narustat aZ zhruba pfi pouziti 700 vzork(, tedy zhruba 16 milisekund
signalu. Idedlni hodnota je identicka s predchozim modelem, tedy 900 vzorkd (20 milisekund).
Z trendu popisujiciho dobu béhu algoritmu je znatelny pokles pfi snizeni délky segmentu. Tento efekt
je zpusoben poklesem poctu iteraci for cyklu, ve kterém je pocitana korelace signald.
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Obrdzek 21: Lopez-Poveda - vliv délky segmentu impulzni odezvy

Druhym testovanym parametrem je hodnota konstanty pro ndsobeni prahu, ziskaného
ze stfedni hodnoty korelaci ve vybranych kanalech. Vysledny trend znaci vliv parametru na citlivost
systému a je stejny jako u predchoziho modelu. Lze pfedpokladat, Ze tento trend bude stejny u vSech
detekcnich algoritm( testovanych v této praci. Volba tohoto parametru je kompromisem a v tomto
pripadé se jako idedlni jevi hodnoty 16 az 18.
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Obrazek 22: Lopez-Poveda - vliv hodnoty konstanty pro ndsobeni detekcniho prahu

Kanaly, ve kterych je provadéna detekce click(, je potfeba zvolit s ohledem na hudebni slozku.
Idedlni volbou jsou jen kanaly, kde je minimalni obsah hudebni slozky, jelikoZz je impulzni ruseni
vyraznéjsi. V pripadé tohoto algoritmu nemad volba vyrazny vliv na vysledky detekce. V obou
extrémech je znatelné minimum detekovanych chyb i falesnych detekci. P¥i pouZziti kanald od 24. aZ
od 27. do 31 je mirny narUst falesSnych detekci, nicméné stale se jedna pouze o jeden aZ dva Spatné
detekované vzorky. Nejlepsich vysledk( bylo dosazeno pfi pouZiti kanali 23 az 31. Ve vsech pripadech
velmi kolisa doba béhu algoritmu. V pfipadé grafu znazornujiciho vliv hodnoty konstanty pro ndsobeni
prahu detekce je znatelné, Ze tato doba je ndhodnd a nema spojitost se zménou tohoto parametru.
V detekénim algoritmu je tento parametr pouZit pouze v jedné instrukci, ktera porovnava vektor Cisel
(sumu korelaci ptes pouzité kanaly) s konstantou. Je tedy nepravdépodobné, Ze by ovliviioval
vypocetni ndroc¢nost algoritmu a tento efekt tedy mizeme prisoudit vykonnosti nestabilité PC.
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Obrdzek 23: Lopez-Poveda - vliv volby kandlti

Z predchozich graf(i Ize odvodit, Ze idedlni volbou parametr( jsou tyto hodnoty:

e Délka pouzitého segmentu impulzni odezvy: 900
e Pouzité kanaly: 23 az 31
e Hodnota detekéniho prahu — konstanta pro nasobeni: 19

V tomto pripadé byla kritéria vyhodnocujici efektivitu algoritmu nasledujici:

e Detekovanych chyb: 76,47 %
e Falesnych detekci: 2,56 %
e Doba béhu algoritmu: 94,99 sekund
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6.3.3. ERBlet

Detekéni algoritmus vyuzivajici ERBletové transformace jiz nepouziva korelaci jako metody
predchozi. Z tohoto dlvodu by mél byt algoritmus relativné rychly, jelikoz instrukce vykonavajici
ERBletovou transformaci neni vypocetné pfilis narocna. Tento algoritmus jednoduse secte koeficienty
transformace v urcitych pasmech a porovna je s detekénim prahem. Z tohoto diivodu jsou i parametry
algoritmu jiné. Vysledky detekce mohou ovlivnit tfi zakladni parametry, kterymi jsou délka okna
medianového filtru, konstanta pro nasobeni prahu a pdsma pouzita k detekci. Jejich statické hodnoty
jsou tyto:

e Délka okna medianového filtru: 70
e Detekéni prah — konstanta pro nasobeni prahu: 6,4
e Pdsma poutzita k detekci: 30 az 42

Medianovy filtr je schopny vyhladit signal a ziskat jeho obalku, kterd nebude zahrnovat znamky
impulzniho ruseni. Toho je dosazeno, pokud je délka okna filtru vétsi, nez je délka samotného ruseni.
V ptipadé, Ze je okno vyrazné delsi, dokaze zamaskovat i napfiklad perkusni nastroje a jiné zdroje
impulznich zvukd, které nepovaZujeme za rusSivé. Pokud by bylo dosazeno takto vyhlazeného
detekéniho prahu a nasledné by snim byly porovnany koeficienty transformace, dochdzelo by
k falesSnym detekcim i napt. zvukl perkusnich nastroju. Je tedy potreba volit okno tak dlouhé, aby byly
potlaceny jen ty nejkratsi impulzy v signdlu. Z obrazku 24 je patrné, Ze hranice, pfi které se tento efekt
zacina projevovat, je v okoli 150 vzork(. Procento korektné detekovanych vzorkd kolisa jen nepatrné
a neni zavislé na volbé tohoto parametru. Z trendu popisujiciho dobu béhu algoritmu je patrné,
Ze tento parametr nema vliv ani na vypocetni ndro¢nost.
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Obrazek 24: ERBlet - vliv délky okna medianového filtru

Z vysledk( predchozich detekcnich algoritmi je mozZzno vidét, Ze hodnota detekéniho prahu
ovliviiuje vysledky velmi vyrazné. Detekcni prah je parametr, ktery mimo ovlivnéni vysledk( detekce
také dokaze popsat robustnost detekce. MoZnost zmény hodnoty parametru ve vétSim rozsahu
bez vlivu na vysledky detekce znaci stabilitu systému. Oproti vySe popsanym metodam detekce se
v pfipadé ERBletové transformace procento detekovanych vad i procento falesnych detekci méni od
urcité arovné jen minimalné. Tento fakt naznacuje, Ze ERBletova transformace, presnéji soucet jejich
koeficientll ve vyssich pasmech zvyrazinuje impulzni ruseni oproti zbytku signdlu a také, Ze medianova
filtrace se spravné zvolenou délkou okna dokdZze potlacit pouze clicky a ponechat impulzni zvuky
pfitomné v signalu.
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Obrdzek 25: ERBlet - vliv hodnoty konstanty pro ndsobeni prahu

U ERBletové transformace, stejné jako u predchozich model(, bylo pouZito pouze nékolik
frekvenénich pasem pro detekci. Z obrazku 26 je patrné, Ze idedlni volbou je pouziti pasem 30 az 42.
V tomto pfipadé nejsou detekovany pouze dva vzorky a pouze dva vzorky jsou detekovany faleSné.
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Obrazek 26: ERBIlet - vliv volby kandli

Idealni volbou parametrd v pripadé ERBletové transformace jsou tyto:

Délka okna medianového filtru: 70
Detekéni prah — konstanta pro nasobeni prahu: 6,5
e Pasma pouzita k detekci: 30 aZ 42

Pti takovéto konfiguraci je tento detekéni algoritmus z doposud popsanych metod nejefektivnéjsi,
nejrychlejsi a nejrobustné;jsi. Tfi posuzovana kritéria dosahuji téchto hodnot:

e Detekovanych chyb: 94,12 %
e Falesnych detekci: 5,13 %
e Doba béhu algoritmu: 34,68 sekund
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6.3.4. Lyon

Ctvrty detekéni algoritmus opét vyuZivé korelace s impulzni odezvou. Testovanymi parametry
jsou tedy délka impulzni odezvy, konstanta pro nasobeni prahu a pouzité kanaly. Z dfive popsanych
diky rozkladu signdlu do 120 pdsem v celém slySitelném rozsahu. Vysoky pocet pasem je dan také tim,
Ze se navzajem prekryvaji. Dle pGvodniho navrhu autora je prekryv nastaven na 25% Sirky pasma.
V pripadé snizeni poctu pasem Ci odstranéni jejich prekryvu by bylo mozno algoritmus zrychlit. Statické
hodnoty testovanych parametr( jsou tyto:

e Délka pouZitého segmentu impulzni odezvy: 900
e Pouzité kanaly: 2 az 40
e Hodnota detekéniho prahu — konstanta pro nasobeni: 16

Zména délky impulzni odezvy ma dle ocekavani podobny pribéh jako u predchozich algoritmd.
Celkova délka impulzni odezvy je pfiblizné 1000 vzork(, tedy necelych 23 milisekund. Dulezité je
uvédomit si, Ze detekéni algoritmus provadi segmentaci signal( dle délky impulzni odezvy. Tedy ¢im
delsi je impulzni odezva, tim méné segmentl bude korelovano. Z toho divodu je nutné testovat
detekéni algoritmus i pro pfipady, Ze je pouzit segment impulzni odezvy delsi, nez je samotnd odezva.
Z obrazku 27 je patrné, Ze od délky 900 vzorkl zacinad narudstat procento falesnych detekci. Nicméné
az do délky 1600 vzorku nar(ista i procento spravné detekovanych chyb. Volba pouzité délky segmentu
musi byt kompromisem mezi témito dvéma kritérii. Z hlediska vypocetni narocnosti se jevi lepsi volba
delsiho segmentu, kvali mensimu poctu korelaci. Z praktického hlediska je lepsi detekovat vice chyb
a falesné detekce ignorovat nez nedetekovat chybné signaly. Dle téchto kritérii bylo nejlepSich
vysledk(l dosaZeno pfi pouZiti impulzni odezvy o délce 1100 vzorka.
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Obrdzek 27: Lyon - vliv délky segmentu impulzni odezvy

Vliv konstanty pro nasobeni prahu teoreticky nema Zadny vliv na vypocetni naroénost. Kfivka
popisujici toto kritérium kolisa z neznamého dlvodu. Pravdépodobné se jedna o vypocetni nestabilitu
PC. Klesajici trend detekovanych chyb a falesnych detekci znadi, oproti algoritmu vyuZivajici
ERBletovou transformaci, mirnou nestabilitu systému. | drobna zména této konstanty mize zpUsobit
vyraznou zménu hodnocenych kritérii. Kompromisem téchto kritérii je hodnota konstanty 16, kdy byly
detekovany tfi ¢tvrtiny chybnych signall a pfiblizné jedna osmina byla detekovana nespravné.

V pripadé pouziti funkce LyonPassiveEar k modelovani sluchového Ustroji jsou jednotlivé
kanalu fazeny od nejvyssiho frekvencniho pasma po nejnizsi. Tato funkce z neznamého ddvodu vraci
v prvnim kanale neciselné hodnoty. Nejvy$sim pouZzitelnym pasmem pro detekci je tedy az to druhé.
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Pfi poutziti pouze nejvyssich pasem jsou detekovany témér vsechny chybné signdly, nicméné se
vyskytuje velké mnozstvi falesnych detekci. Algoritmus detekuje i nepatrné a akusticky nevyrazné
zvuky impulzniho charakteru. Pfi snaze omezit pocet faleSnych detekci a zachovat relativné vysoké
procento spravnych detekci je vhodné volit kandly 2 az 36.
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Obrazek 29: Lyon - vliv volby kandld

Idedlni volba parametri v porovnani s vysledky subjektivnich test( je tato:

e Délka pouZitého segmentu impulzni odezvy: 1100
e Pouzité kanaly: 2 az 36
e Hodnota detekéniho prahu — konstanta pro nasobeni: 16

Pti této volbé parametri bylo dosazeno téchto vysledka:

e Detekovanych chyb: 88,24 %
e Falesnych detekci: 15,38 %
e Doba béhu algoritmu: 187,79 sekund
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6.3.5. Seneff

Tento detekéni algoritmus vyuZiva korelace k uréeni detekéniho signdlu a medianové filtrace
k urceni detekéniho prahu. Na rozdil od predchozich algoritm( neprovadi korelaci po segmentech
signalu stejné dlouhych jako je impulzni odezva, ale je korelovan cely signal s impulzni odezvou. Nelze
tedy predpokladat zménu vypocetni ndrocnosti se zménou délky impulzni odezvy. Lze ocekavat, ze
vypocet probéhne rychleji nez u ostatnim modell vyuZivajicich korelaci. Signal je zde rozdélen do
40 kanal(, z nichz prvni obsahuje nejvyssi frekvence. S pouzitim medianové filtrace je pridan parametr
délky okna medianového filtru. Statické hodnoty testovanych parametr( jsou tyto:

e Délka pouZitého segmentu impulzni odezvy: 900

e Pouzité kanaly: 1 az 20

e Hodnota detekéniho prahu — konstanta pro nasobeni: 5
o Délka okna medidnového filtru: 150

Z grafu 30 je patrné, Ze volba délky segmentu impulzni odezvy nema v pfipadé tohoto modelu
témér zadny vliv. V pripadé délky 1600 vzork( se vyskytla neocekdvand anomalie, jejiz pricina je
neznama. Vypocetni ndro¢nost neni ovlivnéna volbou tohoto parametru.
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Obrazek 30: Seneff - vliv délky segmentu impulzni odezvy

V pripadé predchozich modell byl detekéni prah uréen pomoci stfedni hodnoty detekéniho
signalu. U tohoto algoritmu je detekcni prah uréen obalkou signalu nasobenou konstantou. Problém
nastava pri zméné poctu kanall, ze kterych se pocitd detekéni prah. Obaélka signalu zméni svou
amplitudu, nicméné musi se dynamicky ménit i konstanta pro ndsobeni obdlky. V pfipadé pouZiti
vétsiho poctu kanall by dochazelo k velkému poctu falesnych detekci a naopak pfi pouziti malého
poctu kanald by algoritmus detekoval jen malo chyb. Vgrafu 31 je zobrazen prlibéh
tfi vyhodnocovanych kritérii v zavislosti na volbé pouZitych kandli a hodnoty, ktera nasobi obalku
signalu. Na osach x je zobrazen rozsah pouzitych kandll (spodni osa), zacinajici vidy prvnim kandlem
a odpovidajici hodnoty, kterou je ndsobena obdlka (horni osa). Z grafu vyplyva, Ze idedlni volbou je
pouzit kandly 1 az 12 a obalku signalu nasobit hodnotou 7,2.

Poslednim parametrem je délka okna medianového filtru, ktery urcuje obalku signalu.
V pripadé poufziti ERBletové transformace bylo idealni okno dlouhé 70 vzork(, nicméné cely detekéni
signal mél necelych 8000 koeficientll v kazdém kanale. V pfipadé tohoto modelu méa detekcni signal
29000 vzorkd a okno medianového filtru musi byt delsi. S rostouci délkou ovsem narUsta pocet
faleSnych detekci. Idealni volbou je délka okna o 150 vzorcich.
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Obrazek 32: Seneff - vliv délky okna medidnového filtru
V porovnani vysledkd detekéniho algoritmus se subjektivnimi testy byly zvoleny tyto hodnoty
parametrQ:
o Délka pouzitého segmentu impulzni odezvy: 900
e Pouzité kanaly: 1 az 12
e Hodnota detekéniho prahu — konstanta pro nasobeni: 7,2
e Délka okna medidnového filtru: 150

PFi této volbé parametr( méla vysledna kritéria tyto hodnoty:

Detekovanych chyb: 85,29 %
Falesnych detekci: 5,13 %
Doba béhu algoritmu: 40,5 sekund
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Tabulka 2: Vhodnd volba parametri detekcnich algoritma

Delka 0 Pocate and 0 3 a pro De
DRNL 900 13 22-24 -
Lopez-Poveda 900 23 19 -
ERBlet - 30 6,5 70
Lyon 1100 36 16 -
Seneff 900 12 7,2 150

6.3.6. Vysledky pro druhou rozhodovaci Uroven

Druha rozhodovaci uroven fika, Ze chybné signdly jsou ty, které vice jak 50% posluchacl
oznalilo za vadné a bezchybné jsou ty, které méné jak polovina posluchacl oznadila za chybné.
V pfipadé ponechani hodnot parametri odvozenych z testd popsanych v pfedchozich kapitolach jsou
vysledky znatelné horsi. Tabulka ¢. 2 zobrazuje prehled hodnocenych kritérii. Z vysledk( vychazi
najevo, Ze nejlepSim modelem je, stejné jako u prvni rozhodovaci Urovné, algoritmus vyuzivajici
ERBletové transformace. U vSech algoritm( doslo k vyraznému zhorseni obou procentualnich kritérii.
Detekce pomoci ERBletové transformace se opét ukazala jako nejrobustnéjsi, jelikoz i pti této
rozhodovaci drovni ma lepsi vysledky neZz ostatni algoritmy pti prvni rozhodovaci urovni.
Obé hodnocena kritéria se zhorsila, nicméné zhorseni neni tak vyrazné jako u ostatnich modeld. Jelikoz
se jednd o testy zaloZené na subjektivnim hodnoceni, je nutné brat v dvahu, Ze tato rozhodovaci
Uroven nemusi byt smérodatnd. Velky pocet testovanych vzorkll obsahuje perkusni nastroje a je
pravdépodobné, Ze je néktefi z posluchacll povazovali za chybu. Zvukové uryvky jsou také relativné
kratké a posluchac z nich nemusi mit dostatek informace o celkovém charakteru nahravky. V dalsich
testech jsou z tohoto divodu vysledky vyhodnocovany pouze pro prvni rozhodovaci Uroven.

Tabulka 3: Vysledky detekcnich algoritmu pro druhou rozhodovaci troveri

Detekovanych chyb  FaleSnych detekci Doba béhu algoritmu
DRNL 65,8 % 4,08 % 35,39 s
Lopez-Poveda 65,8 % 4,08 % 102,68 s
ERBlet 90,24 % 12,24 % 35,33 s
Lyon 75,6 % 18,37 % 192,21 s
Seneff 80,49 % 16,33 % 38,03 s

6.4. Porovnani modelu s komerénim softwarem

Ugelem tohoto testu je porovnat nové& navriené a implementované detekéni algoritmy
s placenym softwarem, ktery ma stejnou ¢i podobnou funkcionalitu. V nasem pfipadé se jedna
o program Wavelab Pro, ktery ma implementované funkce pro detekci a korekci anomalii v signdlu.
JelikoZ je hlavnim cilem této funkcionality pomoci uZivateli v ¢asti zpracovani signalu, kterou by jinak
musel provadét poslechem nahravky, je smysluplné porovnat vysledky detekce se subjektivnimi testy.
Tento test je proveden ve tfech konfiguracich pro viech devadesat vzork(l. Tyto konfigurace jsou
prednastaveny v softwaru a jejich parametry jsou popsany v tabulce 3. Nékteré z konfiguraci jsou
definovany pouze jednim ¢i dvéma parametry. Je zde pouZita prvni rozhodovaci troven, ktera nepocita
se vzorky, které maji nejisty vysledek (25% aZz 75%) z poslechovych testu.

Tabulka 4: Konfigurace pouZité pro detekci anomdlii v softwaru Wavelab Pro

o][o Dete 0 Dete 0 0
Click detection 20% - -
Sensitive detection 20% 50 % -
Very sensitive detection 20 % 50 % 50 %
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Prvni z uvedenych konfiguraci se nazyva ,Click detection”, ovSiem po detekci stimto
nastavenim je detekovana pouze pfiblizné ¢tvrtina vadnych vzork(. Do toho jsou zapodteny i jasné
akusticky zfetelné lupance, které slyseli vSichni posluchaci. Takovy pfipad je zndzornén na obrazku 33.
100% posluchac tuto vadu vnimalo a vSechny algoritmy navrZené v této praci ji detekovaly. Navzdory
takto nizké uspésnosti detekce byly vygenerovany i tfi faleSné detekce.

Obrazek 33: Nedetekovany click v prostredi Wavelab Pro

PFi poutziti citlivéjsi konfigurace ,Sensitive detection” je detekovano vice nez 80% chybnych
vzorkU, ovsem procento falesnych detekci vzroste na necelych 40%. Toto nastaveni je citlivé i na
perkusni nastroje, coz je zdrojem velkého mnozstvi faleSnych detekci. Na obrdzku 34 je zobrazen signal
obsahuijici ¢tyfi vyrazné adery do bicich nastrojd, které jsou programem Wavelab Pro vyhodnoceny
jako ¢trnact vad rozdélenych do ctyr skupin. Tyto Udery nemaji akusticky projev podobny clicku,
pripomina spise tympan. Tento signal byl oznacen za chybny pouze 15% respondentd. Na obrazku 35
jsou detekéni signaly algoritm(. Pouze DRNL a Lopez-Poveda nedetekovaly bici. U ostatnich algoritmi

byly nalezeny falesné detekce (v obrazku oznaceny ¢ervenym krouzkem).
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Obrazek 34: Falesné detekce bicich ndstroji detekované programem Wavelab Pro
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Obrdzek 35: Vystupy detekcnich algoritmd pro signdl s bicimi ndstroji
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Obradzek 36: Falesna detekce v prostredi Wavelab Pro
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Obradzek 37: Vystupy detekcnich algoritmdi

Podobny pfipad signalu je zobrazen na obrazku 36. Zvukovy vzorek obsahuje dva udery bicich
nastroji a tfi impulzy podobajicich se zvuku kastanét. Dva z téchto pulzd jsou maskovany bubny
a nejsou detekovany. Treti z nich je ovSiem programem Wavelab Pro faleSné detekovan jako chyba.
Algoritmy implementované v Matlabu spravné cely signal vyhodnocuji jako bezvadny. Zvuk kastanét
zvysuje amplitudu detekéniho signalu, napf. u modelu Lyon okolo vzorku 57600, nicméné spravnym
nastavenim parametrl je detekéni prah nastaven na jesté vyssi hodnotu.

PFi pouziti konfigurace ,Very Sensitive Detection” je vysledek procentudlné témér stejny jako
pfi konfiguraci ,Sensitive Detection”. Nicméné nejsou vidy detekovany stejné chyby a generovany
stejné falesné detekce. Z diivodu nedostatecné dokumentace neni mozné blize vysvétlit tento jev ani
popsat mozZnosti nastaveni jednotlivych parametr(. Statistické vyhodnoceni detekce v programu
Wavelab Pro je popsano v tabulce 4. V porovnani s algoritmy navrZzenymi v této praci je program
Wavelab Pro citlivéjsi na anomalie, které nemaji akusticky projev. Soucasné ale dosahuji horsich
vysledk(l detekce slysSitelnych vad. Dalsi nevyhodou tohoto feSeni jsou omezené moznosti
automatizace prace. Nelze napriklad automaticky nacist signaly, dynamicky ménit parametry detekce
v zavislosti na vstupnim signalu ¢i generovat statistické vysledky.

Tabulka 5: Statistické vysledky detekce v programu Wavelab Pro

Detekovanych chyb Falesnych detekci

Click Detection 26,47 % 7,69 %
Sensitive Detection 85,29 % 38,46 %
Very Sensitive Detection 82,35 % 38,46 %
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6.5. Test vlivu dynamiky signalu

V tomto testu byly detekéni algoritmy rozsifeny o kompresni funkce, které méni dynamiku
vstupniho signalu. Kompresni funkce ma dva zakladni parametry, které urcuji miru komprese. Prvnim
z nich je prah. Amplituda je zde normalizovdna k maximu signdlu. Pfi prahu rovnému jedné poloviné
budou komprimovany vSechny vzorky s vyssi absolutni hodnotou amplitudy, nez je polovina maxima
absolutni hodnoty signalu. Druhym parametrem je kompresni pomér, ktery urcuje strmost kompresni
funkce. VsSech Sest kompresnich funkci je zndzornénych na obrazku 38. Kompresni poméry byly voleny
jedna polovina a jedna tfetina. Prahy komprese byly zvoleny v Urovnich 0.3, 0.5 a 0.7.
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Obrazek 38: Kompresni funkce

Prvnim ze dvou dulezZitych efektl komprese je snizeni amplitudy vyraznych click( zplsobenych
napriklad skrabanci na desce. Tyto clicky maji ¢asto vétsi amplitudu nez okolni signdl a kompresi lze,
v pfipadé nedostatecné robustnich algoritm(, zamezit jejich detekci. Druhym efektem je snizeni
celkového dynamického rozsahu a tim padem i zména detekcniho prahu. Efekt komprese je zndzornén
na obrazku 39. Jelikoz komprese ovliviiuje signal i ruseni, jedna se o nejhorsi mozny ptipad. V pfipadé
redlné komprese by doslo k utlumeni pouze signdlu a pomeér signalu k Sumu by klesnul, coz by
teoreticky znamenalo lepsi vysledky detekénich algoritm.
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Obrdzek 39: Zména signdlu vlivem kompresni funkce
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Tabulka 5 popisuje vysledky detekénich algoritm( pti pouZiti komprese s prahem 0,3
a kompresnim pomérem 1/3. Vtomto ptipadé dochazi k nejvétsi deformaci testovanych signald
a vysledky jsou tedy nejhorsi. Detekéni algoritmy DRNL a Lopez-Poveda maji zhruba o 12% (4 vzorky)
horsi vysledek v mnozstvi detekovanych vad a jeden vzorek navic byl detekovan falesné. Pfi pouziti
méné vyrazné komprese se tyto zmény neprojevuji vibec nebo se jednd o maximalné dva
nedetekované vzorky navic a jednu faleSnou detekci. V pfipadé modelu Lyon ma komprese pozitivni
vliv na procento detekovanych vad. Tfi ze Sesti pouzitych kompresnich funkci zvysSily pocet
detekovanych vad o jeden a pocet falesné detekovanych vzorkll o jeden aZ dva. VSechny tfi metody
maji implementovany stejny zplsob detekce, pouze pouzivaji jiny model pro simulaci sluchového
ustroji. U prvnich dvou vysledky naznacuji, Ze je detekéni prah pfilis vysoko a kompresi lze vysledky
negativné ovlivnit. Treti model ma prah nastaven nize, coz znamena vice faleSnych detekci, avSak
komprese ma na vysledky detekce minimalni vliv. Ostatni kompresni funkce neméni vysledky detekce
tohoto modelu témér vibec.

Tabulka 6: Vysledky detekce po kompresi signdli (prdh 0,3; pomér 1/3)

Detekovanych vad Falesnych detekci Doba béhu algoritmu
DRNL 64,71 % 5,13 % 35,54 s
Lopez-Poveda 64,71 % 5,13 % 98,9 s
ERBlet 85,29 % 23,08 % 44,47 s
Lyon 91,18 % 20,51 % 207,64 s
Seneff 76,47 % 15,38 % 44,64 s

Detekéni algoritmus vyuZivajici ERBletové transformace je kompresi ovlivnén nejvice.
Komprese ma negativni vliv na procento detekovanych vad i na procento faleSnych detekci. Z obrazku
40 je vidét, Zze v nékterych pfipadech je impulzni Sum, normalné detekovany jako vada, vyrazné
potladen (vzorek ¢. 4401) pod detekéni prah. Toto je v disledku mirné zmény frekvenéniho slozeni
signdlu po kompresi. ERBletova transformace je schopna tuto zménu zaznamenat a v nékterych
pfipadech se to vyznamné projevi na detekci. V jinych pfipadech (napf. vzorek 6359) zlstava hodnota
detekcniho signdlu stejna a pouze se snizi detekéni prah. To je dlsledkem snizeni celkové dynamiky
signalu. V pripadé modelu Seneff se vliv projevuje zhorSenim obou procentualnich kritérii, ale pouze
pfi pouZiti této kompresni funkce. Ostatni funkce nemaji na vysledky detekce témér zadny vliv.
Kompletni vysledky tfetiho testu jsou dostupné v pfiloze.
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Obrdzek 40: Vliv komprese na detekci vad
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6.6. Test citlivosti detekce a schopnosti lokalizace vad

V pfedchozich kapitolach byly popsany statistické vysledky detekcnich algoritmd, ovsem
nebylo mozZné vyhodnotit presny pocet detekovanych vad ¢i faleSné detekovanych vad. V tomto testu
jsou pouzity vzorky, kde mame presné informace o ruseni a je mozné tyto informace vyhodnotit. Jsou
zde pouZity dva signaly, z nichZ prvni je zndzornén na obrazku 41. Druhy signal obsahuje jinou hudebni
slozku a stejnou Sumovou slozku. Jsou také dostupné oba signdly bez pridaného Sumu a samostatnd
Sumova slozka. Z grafického znazornéni je patrné, Zze nékolik Sumovych pulzl je velice vyraznych, ale
drtiva vétsina z nich ma oproti hudebni sloZce signalu vyrazné mensi amplitudu. VSechny algoritmy
jsou testovany s hodnotami parametrd odvozenymi v prvnim testu. Tim je mozZno zjistit nejen celkovy
pocet chyb, ale i o které chyby se jednalo. JelikoZz jsou algoritmy nastaveny na detekci pouze
slySitelnych vad, Ize ocekdvat velky pocet nedetekovanych vad.

0.8 T T T T ——Signal poskozeny impulznim Sumem

—— Samostatny impulzni Sum

°
N
T
|

o
N
T

Amplituda

0.2

04 ! \ I I I I ! \ \ |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Vzorky signalu x10°
Obrazek 41: Zndazornéni hudebniho a sumového signdlu

DulezZitou vlastnosti detekénich algoritmG je jejich citlivost, kterou lze odvodit z poctu
detekovanych vad. V tabulce 6 je prehled vysledk(l detekce vSech algoritm( na dvou testovanych
signalech. Celkem je vsigndlech 2175 impulznich defektl. Prvni dva algoritmy detekuji pouze
minimum vad v fadu desitek. Ostatni algoritmy jsou znatelné citlivéjsi. Celkovy pocet detekovanych
vad je v fadu stovek. Nejvice vad detekoval model Seneff na druhém z testovanych signala. Celkem
detekoval 657, tedy zhruba 30% vSech vad, coZ odhadem odpovida slysitelné ¢asti vSech chyb. Zaroven
nebyla detekovana jedind vada falesné. Obecné je u téchto dvou signal naprosté minimum falesnych
detekci. Na prvnim signalu model Seneff detekoval 341 vad spravné a na tom stejném signalu bez
pfidané Sumové slozky pouze jednu falesné. Tuto faleSnou detekci vykazuji i vysledky detekénich
algoritmi ERBletové transformace a Lyon. Poslechem byla ovéfena pfitomnost této vady v udajné
bezvadném signalu a nejedna se tedy o falesSnou detekci.

Tabulka 7: Pocet detekovanych vad

DRNL Lopez-Poveda ERBlet Lyon Seneff
1. signal 49 26 284 488 341
2. signal 58 53 355 476 657

V pfipadé testovani jednoho delsiho vzorku mlzeme, oproti testovani devadesati kratkych
vzorkli, pozorovat zménu ve vypocetni narocnosti. V pfipadé metod vyuZivajicich korelaci
po segmentech (DRNL, Lopez-Poveda, Lyon) je v pfipadé jednoho signdlu o délce 22 sekund znatelny
narlst vypocetni doby oproti zpracovani devadesati vzorkd o délce 800 ms. V pfipadé zbylych dvou
algoritmu je vypocet detekce v jednom delSim signalu naopak rychlejsi.
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Tabulka 8: Vypocetni ndrocnost algoritmd

Délka signala DRNL Lopez-Poveda ERBlet Lyon Seneff
90x 800 ms 43 s 95s 35s 188 s 41 s
1x22s 87s 276s 11s 467 s 16s
I o as I. « :
el :a?stta detekovaného éumu’>
04 .
% 02 -
=
<
0 : | , Il I '
-0.2 —
| | | 1 | | | 1 | |
6.7 6.8 6.9 4 k| 1.2 7.3 74 X 7.6

Vzorky signalu %10°
Obrazek 42: Detekce vad u korelacnich algoritmi
DlleZzitym aspektem detekénich algoritml je jejich schopnost lokalizace vad. Detekéni
algoritmy generuji vystupy porovnavané s detekénim prahem, které jsou riizné délky oproti vstupnimu
signalu. Z tohoto ddvodu je nutno signaly interpolovat tak, aby mély stejnou délku a bylo moiné je
vzajemné porovnat a lokalizovat detekovany sum. U model( vyuZivajicich korelaci po segmentech
je toto prakticky nemozné. Presnost lokalizace je tedy velmi omezena. Obrdzek 42 zobrazuje Cast
signalu, ve kterém jsou tfi velmi vyrazné clicky a oznaceni mist, ve kterych detekéni signdl prekrocil
detekéni prah. Impulzni Sum je lokalizovan nepresné a pokazdé v jiné vzdalenosti od sprdvné pozice.
Z tohoto ddvodu nelze oba signaly synchronizovat. Pozici vady lze tedy specifikovat pouze v uréitém
toleranénim pasmu, kde se ovsem miZe vyskytovat vice dalSich vad. V pfipadé ERBletové
transformace a modelu Seneff Ize zptesnit lokalizaci interpolaci signall. Vysledek lokalizace po
interpolaci detekéniho signdlu vygenerovaného algoritmem s ERBletovou transformaci je zndzornén
na obrazku 43. Lokalizace je zde presna na jednotky vzorkl. Pfipadnou nepresnost zplsobuje
medianovy filtr.
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Obrazek 43: Detekce vad u ERBletové transformace

51



6.7. Porovnani s dalSimi detekénimi metodami

Detekéni algoritmy popsané v kapitolach 3.1, 3.2 a 3.3 byly v [8] testovany na stejné sadé
vzork( jako algoritmy v této praci. Vyhodnoceny byly pouze procentudlni kritéria, nikoliv vypocetni
narocnosti. Vysledky téchto testd, v€etné navrzeného vylepseni (v zavorce), jsou popsany v tabulce 9.
Z této tabulky vyplyvd, Ze dvé nejefektivnéjsi detekéni metody vyuZivaji ERBletovou a vinkovou
transformaci. Tyto dvé metody dosahuji stejnych vysledkll na prvni sadé testovanych vzorkda.
V literature tykajici se detekce impulznich degradaci je nejcastéji sklonovdana metoda vyuzivajici
autoregresni predikce. Tato metoda ovSsem dosahuje horsich vysledk(, které jsou srovnatelné
s algoritmy Lyon ¢i Seneff.

Tabulka 9: Souhrn vysledkt pro detekcni algoritmy testované v [8]

Detekova ad =] [= gete
AR model 88,24 % 15,38 %
AR + pfizplsobeny filtr 82,35% 23,08 %
VInkova transformace 94,12 % 10,26 % (5,13 %)

Metoda detekce popsana v kapitole 3.4 [9] byla testovana na vzorcich dodanych spoleénosti
GZ Media, a.s. Jednd se o vzorky extrahované z gramofonovych desek, podobného charakteru jako
vzorky prvni sady pouZité v této praci. Autofi pouZili 30 vzork(l pro natrénovani parametrd a 59 vzork(
pro testovani algoritmu. Tento model dosahl, pti pouziti prvni rozhodovaci Urovné, Uspesnosti detekce
87,5% a 3,7% chyb detekoval falesné. V pripadé druhé rozhodovaci trovné dle oéekdvani nastal pokles
detekovanych vad. Prfekvapivé se nezvysSilo procento faleSnych detekci. Nejvétsi nevyhodou pouZziti
hydrodynamického modelu je jeho vypocetni ndrocnosti. PFi aplikovani tohoto algoritmu na prvni sadu
vzorku je doba vypoctu pfriblizné 2400 sekund. V této praci byly navrzeny detekéni algoritmy (DRNL,
Lopez-Poveda, Lyon), které funguji na totoZzném principu, oviem s vyuZitim jiného modelu. Vsechny
tyto algoritmy jsou vypocetné méné narocné, ovsem dosahuji znatelné horsich vysledkd, nez je
publikovano v [9]. Model Seneff se svymi vysledky blizi této efektivité a zaroven je vice nez padesatkrat
rychlejsi. ERBletova transformace dosahuje dokonce lepsich vysledkl s vyrazné mensimi vypocetnimi
pozadavky.

Tabulka 10: Souhrn vysledk( pro detekcni algoritmus vyuZivajici hydrodynamicky model slyseni [9]

Detekova ad ale gete
1. rozhodovaci uroven 87,5 % 3,7%
2. rozhodovaci Uroven 78,1 % 3,8%
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7. Vyhodnoceni vysledk

Pét algoritm(l pro detekci impulznich vad, navrzenych a implementovanych v této préci, bylo
testovano z hlediska Uspesnosti detekce i vypocetni ndro€nosti. Prvni test umoznil analyzovat vliv
jednotlivych parametr( detekcnich algoritmG na jejich efektivitu. Nastaveni parametrd bylo
optimalizovano pro detekci pouze slysitelnych degradaci. Porovndnim vystupl detekcnich algoritmu
se subjektivnimi testy byly zjiStény vysledky tfi hodnocenych kritérii (tabulka 8). Prvnim testovanym
kritériem je procento detekovanych vad. V tomto ohledu jsou nejhorsi algoritmy vyuZivajici model
popsany v kapitole 4.1, tedy DRNL a Lopez-Poveda. Tento model je navrzen ve frekvenénim pasmu
omezeném do 8 kHz. Z tohoto dlvodu je, jiz dle teoretického predpokladu o spektralnich vlastnostech
impulznich vad, tento model nejméné vhodny. Tyto algoritmy Uspésné detekovaly pfiblizné tfi Ctvrtiny
chybnych vzorkd. Vliv pouZité banky filtrG ¢i zplGsobu implementace filtrd modelu DRNL nemél na
procentudlni Gspesnost detekce zadny vliv a vysledky obou algoritmi jsou identické. Detekéni model
vyuzivajici ERBletové transformace ma nejvyssi procento detekovanych vad. Dle prvniho testu je
oproti ostatnim algoritmim odolny na zménu volby jednotlivych parametr(, tedy i na celkovy
charakter signalu. Detekéni metody Lyon a Seneff maji uspeSnost velice podobnou, pfiblizné 85%,
nicméné stale podstatné horsi nez pti pouziti ERBletové transformace.

Procento falesSnych detekci je u vétsSiny detekénich metod minimalni. Jednd se o jeden
¢i maximalné dva falesné detekované hudebni vzorky z 39 bezchybnych vzork(. V pripadé modelu
Lyon je celkem Sest testovanych vzork( falesné oznaceno jako chybné. V nékterych aplikacich mize
byt fi tento vysledek akceptovatelny s prihlédnutim k vysokému procentu spravné detekovanych vad.

V prvnim testu bylo analyzovano devadesat kratkych zvukovych vzork(. Vypocetné
nejnarocnéjsim je algoritmus Lyon. Analyza sady vzork( o celkovém trvani 72 sekund probéhla za vice
nez tfi minuty. Tento model je tedy neprakticky pro aplikace v redlném case. Druhym vypocetné
nejnarocnéjsim algoritmem je Lopez-Poveda, ktery detekci vyhodnotil v priméru za 95 sekund. Zbylé
tfi algoritmy jsou podstatné rychlejsi. Primérna délka zpracovani se pohybuje v okoli 40 sekund.
PFi pouziti ERBletové transformace pro detekci byl vypocet nejrychlejsi. To je predevsim z toho
dlvodu, Ze tento algoritmus nevyuZziva korelace, jejiz implementace v prostfedi Matlab je vypocetné
narocna.

Tabulka 11: U¢innost detekce a vypocetni ndrocnost navrzenych algoritmi

DRNL 76,47 % 2,56 % 43 s

Lopez-Poveda 76,47 % 2,56 % 95s
ERBlet 94,12 % 5,13 % 35s
Lyon 88,24 % 15,38 % 188 s
Seneff 85,29 % 5,13 % 41s

Druhy test poskytnul informaci o tom, jak efektivni jsou jednotlivé algoritmy v porovnani
s komerénim softwarem Wavelab Pro. Nastroj pro detekci impulznich vad je pomickou pro uZivatele,
ktery by bez néj byl nucen hledat chyby poslechem zvukové stopy. Mél by tedy byt schopen detekovat
vSechny slysitelné degradace. Testovany byly tfi prednastavené konfigurace detekéniho nastroje.
Vysledky ovsem ukazuji, Ze ani pfi nejcitlivéjSim nastaveni neni software Wavelab Pro schopen
detekovat vice jak 85% slySitelnych vad. Vtomto ohledu jsou vysledky srovnatelné s detekénimi
modely Lyon a Seneff. Citlivé nastaveni tohoto ndstroje je oviem divodem pro témér 40% faleSnych
detekci, coz je v porovnani se vSemi algoritmy navrienymi v této praci znatelné horsi vysledek.
Vypocetni narocnost nebylo mozZno testovat z dlivodu nutnosti manudlniho provedeni detekce.
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Odhadem z provadénych experimentl Ize tvrdit, Ze samotna detekce v programu Wavelab Pro je
velice rychla a minimalné srovnatelna s algoritmem ERBlet. OvSsem neni zde zahrnuto prevzorkovani
signalu, jeho normalizace a vyhodnoceni vysledkl implementované v detekcnich algoritmech
v Matlabu.

Ve tretim testu byla sada devadesati testovanych signali podrobena kompresnim funkcim,
které upravily dynamiku signalu. Timto byla rozSifena mnoZina testovanych zvuk(i a otestovana
robustnost detekcnich algoritm(. Testy prokazaly, Ze vétSina kompresnich funkci ovlivni vysledky
pouze minimalné. Vétsinou se jedna pouze o zhorseni hodnocenych kritérii v rozmezi péti procent.
Pouze kompresni funkce s prahem 0,3 a kompresnim pomérem 1/3 ovlivnila vSechny vysledky
vyraznéji. Pfi takové kompresi je signal velmi deformovan, je vyrazné zménén jeho akusticky projev
a v redlné aplikaci je podobny pfipad velice nepravdépodobny. Celkovy vliv kompresnich funkci na
vysledky detekce je prekvapivé maly a algoritmy Ize v tomto ohledu povaZovat za robustni.

Vystupem ctvrtého testu je informace o celkové citlivosti algoritm( a schopnosti lokalizace
impulznich degradaci. Test byl proveden na dvou hudebnich signdlech s redinymi vadami, jejichZ pocet
presahoval 2000. V Tabulce 6 je celkovy pocet vad nalezenych jednotlivymi algoritmy. Obdobné jako
u prvniho testu i zde je detekovano malé mnozstvi vad algoritmy zaloZzenymi na modelu DRNL. Ostatni
algoritmy detekuji aZ 30% vSech chyb. Toto procento Ize povaZovat za vysoké s pfihlédnutim k tomu,
Ze jsou algoritmy nastaveny na detekci pouze slysitelnych vad. Z celkového poctu vad je akusticky
vyraznych pouze mensina. Zaroven byla algoritmy nalezena maximalné jedna faleSna detekce v celém
signalu. PFi testu na udajné bezchybnych hudebnich vzorcich byly nalezeny impulzni vady, které se
akusticky projevuji. Tyto testy potvrzuji robustnost a univerzalnost navrzenych detekcnich algoritm.
Dulezitym vystupem tohoto testu je informace o neschopnosti presné lokalizace vad algoritmy, které
vyuzivaji korelace segmentt signdlu s impulzni odezvou pouzitého modelu. Z obrazku 42 je vidét posuv
detekénich signall a detekovanych chyb viici testovanému signalu zptsobeny korelaci po segmentech.
Pouze algoritmy ERBlet a Seneff je mozno synchronizovat s testovanym signdlem a presné urcit polohu
impulznich degradaci. Tento test také odhalil vyrazny narlst vypocetni naroc¢nosti algoritm( DRNL,
Lopez-Poveda a Lyon pfi testovani delSich hudebnich vzorkd. Naopak u algoritm( ERBlet a Seneff je
doba vypoctu relativné kratsi nez pri testu na prvni sadé vzorkd.

V porovnani s metodami popsanymi ve treti kapitole dosahuji nékteré algoritmy
implementované v této praci stejnych ¢i lepsich vysledk(. Konkrétné se jednd o metody Seneff
a ERBlet. V pripadé metody Seneff se jedna zejména o vyrazné nizsi vypocetni naroky. Tato metoda
dosahuje lepsich vysledk( neZ autoregresni model, ovSsem nepatrné horsich neZz metoda vyuZivajici
hydrodynamicky model. PouzZiti hydrodynamického modelu znamena vice neZz padesatkrat pomalejsi
vypocet. Algoritmus zaloZzeny na ERBletové transformaci dosahuje lepsich vysledkli a nizsich
vypocetnich narokd. Tento algoritmus vykazuje identické vysledky jako detektor zaloZeny na vinkové
transformaci.

PFi zohlednéni vsech tfi hodnocenych kritérii se jako nejefektivnéjsi jevi detekéni algoritmus
vyuzivajici ERBletovou transformaci. Dosahuje nejvétSiho procenta detekovanych vad, malého
procenta faleSnych detekci a je ze vSech testovanych metod detekce nejméné vypocetné narocny.
Svou efektivitou se rovna detekénimu algoritmu vyuZivajicimu vinkovou transformaci [8].
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8. Zavér

Cilem této prdce bylo sezndmit se s metodami detekce impulznich degradaci v analogovém
zaznamu zvuku, se zamérenim na algoritmy vyuzivajici model slySeni, vybrané metody implementovat,
otestovat je z hlediska efektivity detekce a vypocetni naro¢nosti a vysledky porovnat. V prvni ¢asti
prace je popsan analogovy zdznam zvuku, proces vyroby gramofonovych desek a vlastnosti impulzniho
Sumu. V druhé ¢asti byly predstaveny dnes jiz dobfe znamé i netradi¢ni metody detekce. Jedna
z téchto metod vyuzivd komplexniho modelu slySeni k filtraci signalu a nasledné korelace s impulzni
odezvou tohoto modelu k detekci ruchli impulzniho charakteru [9]. Tato metoda poskytuje slibné
vysledky detekce, ovsem velice vypocetné naro¢nou implementaci. Na tuto metodu je navazano se
snahou nalézt méné vypocetné narocny model, ktery by poskytl stejné Ci lepsi vysledky detekce.

Ve Ctvrté kapitole jsou predstaveny modely slySeni, které Ize vyuZzit k filtraci signalu a nasledné
detekci impulznich degradaci obdobné jako v [9]. Jsou zde predstaveny tfi modely simulujici priichod
zvuku skrze sluchové Ustroji az k bazildrni membrané ¢i na udroven nervovych zakonceni. Je zde
popsana i moznost ¢asoveé frekvencni reprezentace signalu pomoci ERBletové transformace [18], ktera
umoznuje analyzu signalu pomoci neuniformni banky filtra zaloZené na fyziologickém vnimani zvuku.
Pro kaZdy z téchto modell je nasledné navrien a implementovan detekéni algoritmus v prostiredi
Matlab. Tyto algoritmy jsou optimalizované pro detekci slySitelnych vad v analogové zaznamu zvuku.

V Sesté kapitole jsou predstaveny zvukové vzorky pouzité pro ovéreni funkce uvedenych
algoritm. Pro testovani je pouzito devadesat vzorkli, které byly extrahovény
z poskozenych gramofonovych desek a doddny spolecnosti GZ Media, a.s. Jednd se o vzorky,
na kterych byly v [8] provedeny subjektivni poslechové testy, jejichz vysledky jsou referenci pro
objektivni vyhodnoceni kvality detekénich algoritm(. V testech byla vyhodnocovana tfi kritéria —
procento detekovanych chyb, procento falesnych detekci a doba béhu algoritmu.

Celkem byly provedeny c¢tyfi testy. Prvni z nich ukazal, Ze metoda detekce zaloZena
na ERBletové transformaci ma nejvy$si Uspédnost detekce a je nejméné vypocetné naroéna. Uspednost
detekce dosahla 94% a pouze okolo 5% vad bylo detekovano faleSné. Vsech devadesat hudebnich
vzorkd bylo vyhodnoceno za pfiblizné 35 sekund. Druhy nejlepsi algoritmus byl zaloZzen na modelu
S.Seneff. Uspesnost detekce 85%, pét procent falednych detekci a béh algoritmu okolo 41 sekund jsou
velmi dobrymi vysledky. V porovnani s komerénim softwarem Wavelab Pro jsou tyto algoritmy
citlivéjsi na slysitelné degradace a zaroven vykazuji méné falesnych detekci. Zménou dynamiky signalu
se vysledky detekce méni pouze minimalné a Ize tedy algoritmy povaZovat za robustni. Pouze dva dfive
uvedené algoritmy jsou schopné presné lokalizovat impulzni Sum. Tyto algoritmy prokazaly schopnost
detekovat nepatrné degradace i na studiovych, udajné bezvadnych nahravkach.

Uspesnost detekce jednotlivych algoritm@ byla porovnana i s bé7né pouzivanymi modely
(autoregresivni model, vinkova transformace) a bylo zjisténo, Ze poskytuji stejnou ¢i lepsi ucinnost.
V porovnani s detekéni metodou prezentovanou v [9] jsou vysledky algoritmu vyuZivajiciho
ERBletovou transformaci lepsi i s nizsi vypocetni narocnosti. Metoda detekce impulznich degradaci
s vyuZitim modelu S. Seneff vysledky zaostava nepatrné za modelem z [9], ovSsem nabizi vice jak 50krat
nizsi vypocetni naroky. Modely zaloZzené na simulaci sluchového Ustroji a pouziti korelace s jejich
impulzni odezvou tedy neposkytuji tak dobré vysledky jako model s ERBletovou ¢i vinkovou
bude tedy pozornost vénovana modellim s ¢asové frekvencni reprezentaci signalu a to nejen k detekci
impulzniho Sumu na gramofonovych deskach, ale napfiklad k restaurovani archivnich zaznamd,
detekci kompresnich artefaktd, kontrole studiovych nahravek ¢i klasifikaci degradaci v signalech.
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Ptiloha

Prilozené DVD obsahuje .m soubory se vSemi implementovanymi algoritmy a funkcemi
potfebnymi pro jejich spusténi v prostfedi Matlab. Obsahuje také soubor Vysledky 3. testu.xlsx
popisujici vysledky 3. testu. Z [8] jsou pfiloZeny vysledky subjektivnich test(.

Skripty a funkce:

o detekce.m (skript pro vybér algoritmu a spusténi detekce, dokumentace potfebnych funkci)
e semansky DRNL.m

e semansky lopezpoveda.m

e semansky erblet.m

e semansky lyon.m

e semansky seneff.m

e vyhodnoceni.m (funkce pro vyhodnoceni vysledk()

Impulzni odezvy:

e semansky MAP_DRNL_impBM.mat
e semansky lopezpoveda_impBM.mat
e semansky lyon_impBM_dec_1.mat
e semansky seneff impBM.mat

Vysledky subjektivnich testd
e subjective_results_1 sada.mat [8]
Vysledek testu vlivu zmény dynamiky signalu

o Vysledky 3. testu (dynamika signalu).xlsx
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