CESKE VYSOKE UCENI TECHNICKE V PRAZE

Fakulta elektrotechnicka
Katedra radioelektroniky

VyuZiti strojového uceni pro modelovani binauralniho slySeni

Utilization of Machine Learning in Binaural Hearing Model

Diplomova prace

Studijni program:  Komunikace, Multimédia a Elektronika
Studijni obor: Multimedialni technika

Vedouci prace: Ing. Frantisek Rund, Ph.D., Ing. Jaroslav Bouse

Ekaterina Koshkina

Praha 2017






TECHNICKE
V PRAZE

/‘%?Qzﬁ visoe ZADANI DIPLOMOVE PRACE
W

I. OSOBNI A STUDIJNi UDAJE

( Pfijmeni: Koshkina Jméno: Ekaterina Osobni ¢islo: 412013 A

Fakulta/Ustav: Fakulta elektrotechnicka
Zadavajici katedra/Ustav: Katedra radioelektroniky

Studijni program: Komunikace, multimédia a elektronika

L Studijni obor: Multimedialni technika
J

Il. UDAJE K DIPLOMOVE PRACI

Nazev diplomové prace:

Vyuziti strojového uéeni pro modelovani binauralniho slySeni
Nazev diplomové prace anglicky:

Utilization of Machine Learning in Binaural Hearing Model

Pokyny pro vypracovani:

Seznamte se s problematikou binauralniho slySeni se zaméfenim na uréovani sméru pfichodu zvuku. Dale se seznamte
s problematikou strojového uceni. Navrhnéte rozsifeni existujiciho modelu binauralniho slySeni [1] o ¢ast umoznuijici
lokalizaci sméru vnimaného zvuku na bazi strojového uceni. Zamérfte se na lokalizaci v horizontalni roviné, zvazte moznost
lokalizace ve vertikalni roviné. Implementujte navrzené rozsireni v prostfedi Matlab a vysledky porovnejte se subjektivnimi
daty.

Seznam doporucené literatury:

[1] Bouse, J. Model of binaural interactions. 2015. Doktorandské minimum. Praha: CVUT FEL, Katedra radioelektroniky.
[2] Hastie T., Tibshirani R., Friedman J., The Elements of Statistical Learning, Springer-Verlag New York, Second Edition,
eBook ISBN 978-0-387-84858-7, 2009

Jméno a pracovisté vedouci(ho) diplomové prace:

Ing. FrantiSek Rund Ph.D., katedra radioelektroniky FEL

Jméno a pracovisté druhé(ho) vedouci(ho) nebo konzultanta(ky) diplomové prace:

Ing. Jaroslav Bouse, katedra radioelektroniky FEL
Datum zadani diplomové prace: 13.02.2017 Termin odevzdani diplomové prace: 26.05.2017

Platnost zadani diplomové prace: 31.08.2018

Podpis vedouci(ho) prace Podpis vedouci(ho) ustavu/katedry Podpis dékana(ky)

ll. PREVZETi ZADANI

Diplomantka bere na védomi, Ze je povinna vypracovat diplomovou praci samostatné, bez cizi pomoci, s vyjimkou poskytnutych konzultaci.
Seznam pouzité literatury, jinych prament a jmen konzultantu je tfeba uvést v diplomové praci.

Datum prevzeti zadani Podpis studentky

CVUT-CZ-ZDP-2015.1 © CVUT v Praze, Design: CVUT v Praze, VIC






Prohlaseni

Prohlasuji, Ze jsem predloZenou praci vypracovala samostatné a Ze jsem uvedla veSkeré
pouZité informacni zdroje v souladu s Metodickym pokynem o dodrZovani etickych
principti pti piipravé vysokoskolskych zavérecnych praci.

Dne 26. kvétna 2017 v Praze



Podékovani

Dékuji svym vedoucim diplomové prace Ing. FrantiSku Rundovi, Ph.D. a Ing. Jaroslavu
BouSemu za vécné pripominky, cenné rady, trpélivost a vstricnost pii konzultacich
béhem zpracovavani této diplomové prace.

Tato diplomova prace vznikla za podpory Grantové agentury CVUT v Praze, &isla grantii
SGS14/204/0HK3/3T/13a SGS17/190/0HK3/3T/13.



Abstrakt

Tato prace se zabyva problematikou binauralniho slySeni se zamérenim na lokalizaci
zdroje zvuku pomoci strojového uceni. Obsahem prace jsou CcCtyfi experimenty
s algoritmy detekce uhlu prichoziho zvuku. V prvnim experimentu je uhel statického
zdroje zvuku v predni horizontdlni poloroviné detekovan pomoci Kklasifikatoru
k-nejblizsich sousedii s vyuzitim binauralnich modeld (LSO a MSO0). Ve druhém
experimentu se urcuje poloha statického a pohyblivého zdroje zvuku v predni
horizontalni poloroviné pomoci klasifikatoru k-nejbliZsich sousedi a umélé neuronové
sité. Vysledky tohoto experimentu jsou na rozdil od prvniho experimentu ziskany
pro spojeni vystupli binauralnich modelti a jsou porovnané se subjektivnimi daty. Dalsi
Casti prace je aplikace navrZzeného algoritmu pro klasifikaci thlu v celé horizontalni
roviné. Poslednim experimentem je lokalizace zvuku ve vertikalni roviné. Uspé$nost
algoritmii je ovérena na databazi zvukovych signali. Vystupem diplomové prace
je systém, ktery je schopny lokalizovat zdroj zvuku v prostoru z vystupt binauralnich
modeld. Systém dosahuje relativné vysoké uspésnosti. V pripadé vyuziti Klasifikatoru
k-nejblizsich sousedi se priimérna uspésnost pohybuje okolo 60 % a v piipadé umélé
neuronové sité okolo 90 %.

Klicova slova: binauralni model slySeni, LSO, MSO, azimut, elevace, lokalizace, staticky
zdroj zvuku, pohyblivy zdroj zvuku, extrakce priznakd, RMS, Klasifikace, k-NN, ANN,
MATLAB



Abstract

This diploma thesis deals with the problem of binaural hearing with focus on the sound
source localization utilizing machine learning. This work consists of four experimental
algorithms of incoming sound detection. In the first experiment, the angle of the static
sound source on the frontal horizontal plane is detected by the k-Nearest Neighbors
classifier and binaural models (LSO and MSO). In the second experiment, the position
of static and dynamic sound sources on the frontal horizontal plane is determined
by the k-Nearest Neighbors classifier and Artificial Neural Network. In comparison to
the first experiment, the results of the second experiment are obtained by combining
the binaural models’ outputs. These results are compared with the subjective data.
The next part of this thesis applies the proposed algorithm to the angle localization
on the entire horizontal plane. The last experiment addresses the problem of the sound
localization on the vertical plane. The success rate of the algorithms is verified on the
database of audio signals. The outcome of this diploma thesis is a system which can
locate the sound source in a space from the outputs of the binaural models. The system
achieves a high success rate. The average success rate is around 60 % for the k-Nearest
Neighbors classifier and about 90 % for Artificial Neural Network.

Key words: binaural auditory model, LSO, MSO, azimuth, elevation, localization, static
sound source, dynamic sound source, feature extraction, RMS, classification, k-NN, ANN,
MATLAB



Obsah

Seznam obrazKii a tabulek.............ccoooiiiiiiiii 10
Seznam pouZitych ZKrateK .............ccoooiiiiiiiiiiii 11
L 0T PR U TP PR PPRTRPPTS 13
1 LdSKY SIUCK ... 15
1.1 FyZiologie SIUCHU ..o 15
1.2 Binauralni SIySeni....ssssssss s 16
1.2.1 HOTiZONtAINT TOVINA ....veiiiiiiiiiiiieitie ettt 17
1.2.2 VertiKAINT TOVINA .....ooiviiiiiiiiiiiiieiiie ettt st st 19

3 0C T | 2 1 S RTPSN 20
1.4 Binauralni MO ...t sses st sssss s sssssessssaseens 20

2 SErOJOVE UCEI ......ceviiiiiiiiciici 21
2.1 KIE{ZOVA VAlIdACE .ttt sssess s sssesssssss s ssssssssssssssans 21
2.2 Algoritmus k-nejbliZSiCh SOUSEAU ....ccurueurerrererreeeerreeseeserseesessessessssse s ssssesssssesns 22
2.3 UMEIA NEUTONOVA SIt .. sessssssssssssssssssssssesssssssssssssssssssssssssssssaes 24

3 Soucasny stav metod lokalizace ZvuKu .................cooiiiiiiiiiiii 29
4 Implementace algoritmu 10Kalizace.............cccooeiiiiiiiiiiicce e 31
5 Metody lokalizace a eXperimenty........ccoouiiiiiiiiiiii e 33
5.1 Predni horizontalni polorovina (K-NN) ... 33
5.2 Predni horizontalni polorovina (k-NN @ ANN) ..c.coeireineinennenesesesesesesessessesnenns 34
5.2.1 Staticky Zdro] ZVUKU........cciiiiiiiiic e 36
5.2.2 Pohyblivy Zdroj ZvuKu .......cccoiiiiiiiiii 38

5.3  Cela horizontalni rovina (K-NN @ ANN) ...coonninssssssssssssesssssssessssssssssseans 40
5.4  Vertikalni a horizontalni rovina (ANN) .....ccccnnnnesssesssssssesssssssssssens 41
ZLAVEY ...ttt bbbt R Rt E e et e Rt e et e e Rt e enteenaeeanbeenree s 45
Seznam pouZité literatury a Zdrojul..............ccoooveiiiiiiiiiiii e 47
PFIIORY ..ot o1
PTHIORA Aot 51

1231 (o) s V= U0 & Z00 R 51



Seznam obrazku a tabulek
Seznam obrazku

Obr. 1.1 Anatomie sluchového organu, prevzato z [48]

Obr. 1.2 Pozice zdroje zvuku v polarnich a prostorovych soutadnicich, podle [36]
Obr. 1.3 Ilustrac¢ni priklad vypoctu ITD

Obr. 1.4 Ohyb viny okolo hlavy

Obr. 1.5 Vznik akustického stinu (vinova délka je mensi, neZ polomér hlavy)
Obr. 1.6 Zavislost MAA na frekvenci, prevzato z [44]

Obr. 1.7 ,,Cone of Confusion“

Obr. 2.1 Ilustrace klasifikace k-NN (Euklidovska metrika, k = 8)

Obr. 2.2 Algoritmus metody k-NN

Obr. 2.3 Zakladni model umélého neuronu, podle [27]

Obr. 2.4 Jednovrstva neuronova sit’

Obr. 2.5 Vicevrstva neuronova sit

Obr. 4.1 Blokové schéma implementovaného algoritmu lokalizace zvuku

Obr. 5.1 Uspésnost algoritmu lokalizace statického zdroje zvuku pro model LSO pomoci
k-NN (predni horizontalni polorovina)

Obr. 5.2 Uspésnost algoritmu lokalizace statického zdroje zvuku pro model MSO pomoci
k-NN (predni horizontalni polorovina)

Obr. 5.3 Topologie pouZité umélé neuronové sité (ANN)

Obr. 5.4 Vysledky lokalizace v zavislosti na referen¢nim azimutu pro k-NN pro staticky
zdroj zvuku (predni horizontalni polorovina)

Obr. 5.5 Vysledky lokalizace v zavislosti na referen¢nim azimutu pro ANN pro staticky
zdroj zvuku (predni horizontalni polorovina)

Obr. 5.6 Polohované parametrizované lateraliza¢ni funkce pro model LSO
Obr. 5.7 Polohované parametrizované lateraliza¢ni funkci pro model MSO

Obr. 5.8 Vysledky lokalizace v zavislosti na referen¢nim azimutu pro k-NN pro
dynamicky zdroj zvuku (predni horizontalni polorovina)

Obr. 5.9 Vysledky lokalizace v zavislosti na referen¢nim azimutu pro ANN pro
dynamicky zdroj zvuku (predni horizontalni polorovina)

Obr. 5.10 Vysledky lokalizace v zavislosti na referencnim azimutu pro k-NN pro staticky
zdroj zvuku (cela horizontalni rovina)

Obr. 5.11 Vysledky lokalizace v zavislosti na referencnim azimutu pro ANN pro staticky
zdroj zvuku (cela horizontalni rovina)

Obr. 5.12 Grafické znazornéni velikosti chyby lokalizace pro DTF (vertikalni a
horizontdalni rovina): (a) - azimut, (b) - elevace; lokaliza¢ni chyby jsou znadzornény
vystupky na povrchu polosféry

Obr. 5.13 Grafické znazornéni velikosti chyby lokalizace pro HRTF (vertikalni a
horizontalni rovina): (a) - azimut, (b) - elevace; lokalizacni chyby jsou znazornény
vystupky na povrchu polosféry



Seznam tabulek

Tab. 2.1 Priklad metody ,v-fold Cross-Validation“
Tab. 5.1 Prlimérna uspésnost algoritmu pro modely LSO a MSO

Tab. 5.2 Prlimérna uspésnost lokalizace azimutu pro k-NN a ANN (predni horizontaln{
polorovina)

Tab. 5.3 Prlimérna uspésnost lokalizace azimutu pro k-NN a ANN (cela horizontalni
rovina)

Tab. 5.4 Priimérna uspésnost lokalizace azimutu a elevace pro ANN (DTF a HRTF,
vertikalni a horizontalni rovina)

Tab. 5.5 Srovnani tispésnosti lokalizace s vyuzitim binauralnich modelt a bez vyuziti
modeld pomoci ANN (DTF)

Seznam pouzitych zkratek

ANN  Artificial Neural Network

BPG  Back-Propagation of Gradient
CNS Central Nervous System

Ccv Cross-Validation

DCN  Dorsal Cochlear Nucleus

DFT  Discrete Fourier Transform
DTF  Directional Transfer Function
FIR Finite Impulse Response

HRIR Head-Related Inpulse Response
HRTF Head-Related Transfer Function
ILD Interaural Level Difference

ITD Interaural Time Difference
k-NN  k-Nearest Neighbors

LE Localization Error

LSO Lateral Superior Olive

MAA Minimal Audible Angle

MSO Medial Superior Olive

NN Nearest Neighbor

PHFB Patterson-Holdsworth Filter Bank
PRTF Pinna Related Transfer Function
RMS Root-Mean Square

SNN  Spiking Neural Network

SOC Superior Olivary Complex






Uvod

Lokalizace zvuku je vyznamnou vlastnosti lidského sluchu (kapitola 1) a jedna
se o proces urcovani polohy zvukového zdroje v prostoru. Pozici lokalizovaného zvuku
je mozné popsat v polarnich souradnicich pomoci tii proménnych: ahlu v horizontalni
roviné (azimutu), thlu ve vertikalni roviné (elevace) a vzdalenosti. Zdroj zvuku lze
lokalizovat za pomoci strojového uceni. Strojovym ucenim se podrobnéji zabyva
kapitola 2.

SoucCasnym stavem na poli algoritml pro lokalizaci zdroje zvuku na bazi strojového
uCeni se zabyva kapitola 3. Lokalizace zvuku se v soucasné dobé vyuZziva v hodné
aplikacich. Prakticky vyznam této problematiky souvisi s hlubSim pochopenim procesu
lidského slySeni. Tyto poznatky lze uplatnit napriklad v prostorové akustice, pri vyvoji
asistivnich pomicek (naslouchadel), pti vyvoji a testovani systémi prostorového zvuku,
a také pro ovérovani algoritmi virtualni reality.

Cilem této diplomové prace je predevSim navrhnout rozsifeni existujictho modelu
binauralniho slySeni [9] o ¢ast umoZznujici lokalizaci sméru vnimaného zvuku. Rozsireni
ma byt implementovano na bazi strojového uleni se zamérenim na lokalizaci
v horizontalni roviné. Vysledky lokalizace maji byt srovnany se subjektivnimi daty.
Nakonec ma byt zvaZzena moZznost lokalizace ve vertikalni roviné.

Tato diplomova prace je vysledkem dlouhodobé cinnosti vramci projekt
ze studentskych grantd SGS CVUT. Soudasti diplomové prace jsou ¢tyfi experimenty
s algoritmy pro lokalizaci zdroje zvuku. Prvnim experimentem je lokalizace statického
zdroje zvuku v predni horizontalni poloroviné pomoci klasifikatoru k-NN (kapitola 5.1).
Vysledky tohoto experimentu byly publikované v [32]. DalSim experimentem je
lokalizace statického a pohyblivého zdroje zvuku v predni horizontdlni poloroviné
pomoci k-NN a ANN (kapitola 5.2). Tato problematika je také soucasti vlastni
publikace [33]. Funkcnost tohoto algoritmu je ovérena tfetim experimentem, ktery
spociva v lokalizaci statického zdroje zvuku v celé horizontalni roviné (kapitola 5.3).
Posledni ¢asti prace je aplikace algoritmu lokalizace statického zdroje zvuku
v horizontdlni roviné na lokalizaci statického zdroje zvuku ve vertikalni
roviné (kapitola 5.4).

Princip algoritmii predevsim spociva v nékolika dale popsanych krocich a je detailné
popsan v kapitole 4. Vstupni signdl je filtrovan prenosovou funkci hlavy, odpovidajici
ur¢itému dhlu, a nasledné zpracovavan binaurdlnim modelem slySeni. Ze ziskanych
vystupl tohoto modelu se pak pomoci RMS extrahuji priznaky, které jsou vyuZity
ke Klasifikaci. Vystupem implementovanych algoritmi lokalizace je zejména zavislost
chyby lokalizace na referen¢nim dhlu.

13






1 Lidsky sluch

Sluch je jednim z lidskych smysli a jedna se o schopnost vnimat zvukové podnéty. Tato
kapitola se zabyva popisem vnimani zvukovych signali.

1.1 Fyziologie sluchu

Princip lidského sluchu je zaloZen na zachycen{ a zpracovani zvukovych signdli a jejich
preméné na nervové vzruchy. Lidské ucho se rozdéluje na tri zakladni Casti - vnéjsi,
stredni a vnitini ucho (0Obr. 1.1).

Tato kapitola Cerpa zliteratury [45], [56], [58]. Vnéjsi ucho se skladd z boltce,
zvukovodu a bubinku. Boltec umoZnuje smérovani akustickych vin do zvukovodu.
Geometrie boltce ma za nasledek, Ze dochazi ke frekvencni filtraci, kterd je zavisla
na sméru prichodu zvuku. Tato prostorova zavislost frekvenc¢ni filtrace napomaha
piirozliSovani sméru prichodu zvuku. DitleZitou vlastnosti zvukovodu jsou jeho
pienosové vlastnosti. Prenosova funkce zvukovodu ovliviiuje predevSim citlivost
lidského sluchu ve frekven¢ni oblasti lidské reci.

Signaly, které se dostaly do zvukovodu, prochazeji dale k vazivové blance - bubinku,
ktery se chvéje vdlsledku prichozich zvukovych vin a zaroven brani priichodu
cizorodych téles do stfedniho ucha. Zvukové viny se dale prenasi pres bubinek
do stiredniho ucha, do bubinkové dutiny, ve které se nachazeji stfedousni kustky,
Eustachova trubice, ovalné a okrouhlé okénko. Dutina je vyplnéna vzduchem
a ohranicena lebkou. Stredousni kiastky (kladivko, kovadlinka, tfminek) tvoii pakovy
pievod a spolu s pomérem velikosti bubinku a ovalného okénka tvori akusticky
impedanc¢ni transformator mezi vzduchem a kapalinou uvnitf hlemyZzdé. Eustachova
trubice, kterd spojuje bubinkovou dutinu a nosohltan, vyrovnava tlak ve stfednim uchu
s tlakem okolniho prostiedi.

Ovalné okénko je vstupem do vnitfniho ucha, které obsahuje dva organy (rovnovazny
organ a hlemyzd’). Rovnovazny organ dava mozku informace o vnimani polohy
a pohybu hlavy. HlemyZd' je stocena trubicka naplnénd tekutinou. Uvniti hlemyzdé je
bazilarni membrana, na které se nachazi tzv. Cortiho organ. Tlakové viny pohybuji
pruznou bazilarni membranou, kterd deformuje vlaskové buriky nachdazejici se v Cortiho
organu, kde dochazi k preméné zvukového signalu na signal elektricky, ktery je pomoci
sluchového nervu odvadén do mozku a tam dale zpracovavan.

Dle [41] se nervové impulsy Sifi sluchovym nervem a postupuji ke komplexu horni olivy
(SOC, Superior Olivary Complex), kde se schazi a zpracovava informace zlevého
a pravého ucha. SOC se déli predevsim na lateralni superior olivu (LSO, Lateral Superior
Olive) a medialni superior olivu (MSO, Medial Superior Olive). LSO a MSO slouZzi
k lokalizaci zdroje zvuku v horizontalni roviné. Lokalizace zvuku v MSO probiha
na zakladé méreni Casového rozdilu prichodu signalu k uSim. LSO naproti tomu pracuje
na zakladé méreni uroviiového rozdilu signalu.
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Informace o lokalizaci ve vertikalni roviné se nezpracovava v SOC. Pro toto slouZzi
tzv. dorsalni kochlearni jaddro (DCN, Dorsal Cochlear Nucleus) [29].
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Obr. 1.1 Anatomie sluchového orgdnu, pfevzato z [48]

1.2 Binauralni slySeni

Binauralni slySeni znamena vnimani zvuku dvéma uSima. Jednou z hlavnich vlastnosti
binauralniho slySenti je to, Ze umoznuje urcovat pozici a vzdalenost zdroje zvuku d (Obr.
1.2). Jinymi slovy umoZziiuje lokalizovat zdroj zvuku. Pozici zdroje zvuku lze urcit na
zdkladé Uhlu v horizontalni roviné (azimutu, ¢) a dhlu ve vertikalni roviné (elevace, 6)
[7]. Principy lokalizace zvuku vychazi z fyziologickych vlastnosti sluchu. Clovék neni
vzdy schopen ptresné odhadnout polohu zdroje zvuku, coz vede k tzv. chybam lokalizace

(LE, Localization Error). LE je rozdil mezi odhadovanou a opravdovou pozici zdroje
zvuku v prostoru [19].

@ - azimut
0 - elevace
d - vzdalenost

X

Obr. 1.2 Pozice zdroje zvuku v poldrnich a prostorovych souradnicich, podle [36]
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Schopnost odhadu vzdalenosti zdroje zvuku vychazi predevSim z osobni zkuSenosti.
Interpretace spociva ve frekvencni analyze. Diky fyzikalni podstaté Sifeni zvuku lze
predpokladat, Ze u vzdalenéjSiho zdroje zvuku nastane vyraznéjSi pokles vySSich
frekvencnich slozek [54].

1.2.1 Horizontalni rovina

Binauralni slySeni v horizontdlni roviné je predevSim spojeno srozdilem cast
(ITD, Interaural Time Difference) prichodu signalu do pravého a levého ucha a také
rozdilem jejich urovni (ILD, Interaural Level Difference).

ITD vznika kvili odliSnému c¢asu prichodu signadlu do levého a pravého ucha [7]. Tento
Casovy rozdil Ize jednoduSe spocitat pri znalosti drahového rozdilu vin (Ad), které prisly
do levého a pravého ucha (Obr. 1.3). ITD v pripadé zdroje umisténého daleko od kulaté
hlavy lze aproximovat nasledujicim vztahem [58]:

Ad  2-r-sing

ITD = —=——s], (1.1)

kde c je rychlost Sifeni zvuku, r je polomér hlavy a ¢ je azimutalni thel.

pole rovinnych vin

Obr. 1.3 llustracni priklad vypoctu ITD

ILD je zplsoben riznou hodnotou urovné zvuku [7]. RGzna aroven zvuku v usSich
nastane predevSim v dasledku akustického stinu, ktery tvori hlava. Akusticky stin
vznika, kdyz je vinova délka prichozi viny mensi neZ polomér hlavy, a také pokud je
zdroj zvuku v blizkosti hlavy (Obr. 1.4 a Obr. 1.5) [17]. Hodnota ILD se udava
v decibelech. Tento uroviiovy rozdil 1ze spocitat podle vztahu [12]:

A
ILD = 2010g10A—R [dB], (1.2)
L

kde Ay a A; jsou urovné akustického tlaku na bubinku pravého a levého ucha.
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[l:] . . .

Obr. 1.4 Ohyb viny okolo hlavy

[ﬂ 11

Obr. 1.5 Vznik akustického stinu (vinovd délka je mensi, nezZ polomér hlavy)

Z tzv. duplexni teorie [57] vychazi, Zze ITD se uplatiiuje pti lokalizaci nizsich frekvenci
(<1,5 kHz) a ILD se uplatniuje pri lokalizaci vysSich frekvenci. V oblasti mezi 1,5 a 2 kHz,
kde se castené uplatiuji obé metody, dochazi k vyraznému poklesu presnosti
lokalizace [44]. Hartmanova studie [22] oproti duplexni teorii naznacuje, Ze se ILD
uplatiiuje i pti lokalizaci na nizkych kmitoctech, a to zejména v extrémnich azimutalnich
uhlech. Spolu stim, Ze vétSina realnych piirodnich zvukl obsahuje jak vysoké, tak
i nizké frekvencni slozky, je tedy nutné pro lokalizaci metody kombinovat [55].

Hodnota ITD se pohybuje vrozsahu jednotek aZ stovek mikrosekund, maximalni
hodnota odpovida priblizné 660 ps pro zdroj umistény v thlu ¢ = +90° a pro frekvenci
mensi neZ 1,5 kHz [7], [62]. Maximalni hodnota ITD je imérna velikosti hlavy ¢lovéka.
Pro ILD je prahova hodnota rovna priblizné 0,4 dB az 17 dB [15], [64]. Tyto
charakteristiky umoziuji lokalizovat zvuky prichazejici zepiredu v horizontalni roviné
s presnosti okolo 3° az 4° [54].

Na Obr. 1.6 je znazornéna zavislost parametru MAA (Minimum Audible Angle)
na frekvenci. MAA je minimalni detekovatelna zména sméru zdroje zvuku v horizontalni
roviné. A. W. Mills [44] uvadi experiment, ve kterém ma poslucha¢ pred sebou dva
zdroje zvuku: referen¢ni zdroj a druhy zdroj umistény na jednu, nebo na druhou stranu
od referen¢niho zdroje. Poslucha¢ ma urcit, zda se druhy zdroj zvuku slysi zprava, nebo
zleva vici referen¢nimu. Hodnota MAA se rovna uhlu mezi referenénim a druhym
zdrojem, u kterého byl smér v 75 % méreni lokalizovan spravné. Hodnota MAA se méri
pro nékolik poloh referen¢niho zdroje. Ztohoto experimentu vychazi, Ze presnost
lokalizace je zavisla na frekvenci a také na sméru prichodu zvuku.
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Obr. 1.6 Zdvislost MAA na frekvenci, prevzato z [44]

1.2.2 Vertikalni rovina

Existuji situace, kdy se zdroj zvuku nachazi ve stejné vzdalenosti od obou usi.
Disledkem toho je, Ze signaly prichazejici do obou usi jsou totozné (zadny casovy rozdil,
shodné intenzity). Takovy zdroj se musi nachazet v roviné kolmé ke spojnici obou usi
uprostied hlavy.

ITD a ILD jsou jenom nepatrné uZitecné pro lokalizaci ve vertikalni roviné na rozdil
od lokalizace v horizontalni roviné. Za pomoci ITD a ILD neni ¢lovék schopen urcit
realnou pozici zdroje zvuku, ktery je umistén v oblasti tzv. ,Cone of Confusion” (Obr. 1.7)
[1], [44], [60]. Mezi jakymikoli signaly, které prichazeji z mist na povrchu kuZele, budou
stejné ¢asové a uroviiové rozdily (ITD a ILD). Pro spolehlivou lokalizaci zdroje zvuku je
zapotifebi jinych charakteristik, které nejsou zavislé na informacich z obou usi,
jedna se o tzv. monauralni charakteristiky. Primarni monauralni charakteristikou je
funkce HRTF, ktera je probirana v nasledujici kapitole.

Zdroj zvuku

—_—vi
- C<:<° =, Cone of Confusion"

Zrcadlovy obraz zdroje zvuku

Obr. 1.7 ,,Cone of Confusion”
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Lokalizace ve vertikalni roviné je predevsim umoZznéna diky geometrickym vlastnostem
usniho boltce, hlavy a téla, které funguji jako frekvencéni filtry [3], [43], [49], [54]. Tyto
filtry modifikuji spektra zvukovych signalG vstupujicich do zvukovodu. Charakter
filtrace zaleZi predevSim na vzajemné pozici posluchace a zdroje zvuku ve vertikaln{
roviné. Clovék rozpoznava elevaci porovnavanim spektra filtrovaného signalu se sadou
prenosovych funkci hlavy, respektive se smeérovymi prenosovymi funkcemi
(viz kap. 1.3). Jako rozpoznana hodnota elevace je zvolen smér, pro ktery pirenosova
funkce nejvice korespondovala se spektrem.

Spektralni profil prenosovych funkci reprezentuje radu Sirokych spektralnich maxim
a ostrych minim. Tyto maxima a minima kolisaji na frekvencni ose v zavislosti na poloze
zdroje zvuku. Podle [11] se prvni spektralni minimum nachazi v rozsahu 6 az 12 kHz
a ma velky vyznam pro lokalizaci ve vertikalni roviné.

Lokalizace je presnéjsi pro Sirokopasmové signaly na vyssich frekvencich [50]. Pfesnost
lokalizace zvuku ve vertikalni roviné je mensi nez v horizontalni a odpovida priblizné
10° - 15° [54].

Dilezitou roli pii lokalizaci zvuku ve vertikalni roviné hraje osobni zkuSenost, ktera je
zalozena na dlouhodobém poslouchani a nasledné asociaci rtznych spektralnich
charakteristik s urcitymi sméry.

1.3 HRTF

Charakter zvuku se cestou od zdroje do bubinku zméni [5], [7]. Modifikace mohou byt
zplsobené napiiklad tvarem vnéjsiho ucha, tvarem hlavy, ¢i téla. V charakteru zmén je
zakdédovana informace o poloze zdroje zvuku. Tyto zmény mohou byt popsany impulsni
charakteristikou (HRIR, Head-Related Impulse Response). Impulsni charakteristika
odpovida konkrétni vzajemné poloze zdroje u levého, nebo pravého ucha. Po aplikaci
Fourierové transformaci na HRIR vznikd HRTF (Head-Related Transfer Function,
prenosova funkce hlavy). Pfenos boltcem popisuje tzv. smérova prenosova funkce (DTF,
Directional Transfer Function). DTF je v podstaté c¢asti HRTF, ktera je zodpovédna
za zavislost na sméru [42]. Pfenosova funkce hlavy vychazi ze specidlniho méreni a je
individualni pro kazdého clovéka.

1.4 Binauralni model

V této praci je pouzit binaurdlni model z [9]. Tento model se sklada ze dvou modeld,
napodobujicich chovani medialni superior olivy (MSO) a laterdlni superior
olivy (LSO) [8]. Princip tohoto modelu spociva vtom, Ze se zprvu vstupni signal
zpracovava v modelech lidskych usi. Signal je aproximovan FIR filtrem radu 512, které
simuluji vnéjsi a stiedni ucho. Aproximovany signal je dale filtrovan bankou filtri, ktera
simuluje frekven¢ni selektivitu hlemyzdé (27 pasem v rozsahu 200 Hz az 7 kHz). Dale
je signal filtrovan dolni propusti, napodobujici vlaskové bunky. Filtrovany signal je
nasledné analyzovan modely MSO a LSO, jejichZ vystupem jsou tzv. lateraliza¢ni funkce.
Lateralizaci se mysli lokalizace zdroje zvuku uvnitt hlavy na spojnici mezi uSima.
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2 Strojové uceni

Strojové uceni je oblast umélé inteligence, kde jsou pocitacové algoritmy schopné
rozhodovat nebo predpovidat budouci vyvoj na zakladé vstupnich dat [53].

V oboru strojového uceni se Casto uplatiiuje parametrizace. Parametrizace je procesem
urceni néjaké Ciselné reprezentace, ktera miZe byt pouzita pro zlepseni charakterizace
signdlii pro ucely rozpoznavani a je zasadnim krokem v systémech Klasifikace.
Jako jednoduchy parametrizacni prostiedek je v této praci pouZit vypocet RMS (Root-
Mean Square). RMS vyjadruje efektivni hodnotu. Tato efektivni hodnota se da jednoduse
vypocitat pomoci kvadratického priméru. Parametr RMS pro signal sdélky N
(ve vzorcich) je dan vztahem [13]:

RMS = (2.1)

Strojové uceni se tyka i oblasti klasifikace. Klasifikace je procesem rozdélovani
neznamych signali do predem definovanych trid. Vtéto praci jsou tridami uhly
prichoziho zvuku.

Mezi zplsoby strojového uceni patii uceni s ucitelem a uceni bez ucitele. Nasledujici
popis vychazi predevsim z [23].

Metoda ucleni s ucCitelem je zaloZena na uceni funkce na zakladé tzv. trénovaci mnoZiny
dat. Existuje tedy trénovaci mnozina vzort, ktera je slozena z rysa vstupnich objekti
(vektort priznakid) a pozadovanych vystupii (oznaceni tiid vstupnich objektd). Cilem je
najit neznamou zavislost mezi vstupy a vystupy.

Uceni bez ucitele je pripad, kdy neni algoritmu poskytovana oznacend trénovaci
mnozina. Pri takovém uceni se atributy vstupnich objekti rozdéluji na neprotinajici
se podmnoziny, tzv. klastry. Kazdy klastr se skldda ze shodnych atributli objekti a rysy
objektii raznych klastri se znacné 1isi. Neni tedy predem urcené, jestli je vstupni objekt
znamy a patfi do néjakého predem znamého klastru, tj. tfida vstupniho objektu neni
predem znama.

Zakladni princip Kklasifikace spoc¢ivd v porovnani vstupniho signalu s trénovaci
mnoZinou vzord.

PrevaZznou c¢ast kapitoly 2 jsem prevzala ze své bakalarské prace, kde jsem se zabyvala
identifikaci obsahu archivnich zvukovych zaznami [34].

2.1 Krizova validace

Ptesnost klasifikatniho modelu lze naptiklad urcit pomoci tzv. metody kriZové validace
(CV, Cross-Validation). Presnost klasifikace vyjadiuje miru spolehlivosti modelu
spravné klasifikovat data, na ktera model nebyl trénovan, tedy data jemu neznama.

Krizova validace je zaloZzend na hodnoceni presnosti pomoci dat na zakladé
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tzv. testovaci mnoziny. Testovaci mnoZinou se mysli mnozina vzori, pomoci které
se hodnoti pouzitelnost modelu klasifikace [2], [16].

Jednim z typi kiiZové validace je tzv.,v-fold Cross-Validation“ [30], kde se cela trénovaci
mnoZina dat nejdrive rozdéli na v ¢asti. Algoritmus je nasledné natrénovan na datech
z (v-1) Casti a testovan na zbyvajici jedné ¢asti dat. Casti se dale vyménuji v-krat,
ave vysledku je algoritmus trénovan a testovan na vSech datech. Podle [30], [40] je
odhad uspésnosti spolehlivy pri v = 10 (trénovaci mnoziné se pridéli 9/10 vSech dat
a testovaci mnoziné zbyla 1/10). V Tab. 2.1 je znazornén priklad kriZové validace, kde je
plivodni trénovaci mnozina rozdélend na v = 5 podmnoZin stejné velikosti (A-E). Zprvu
je algoritmus trénovan na Castech B-E a testovan na ¢asti A. Béhem 2. iterace se trénuje
algoritmus na blocich A, C, D, E a testuje se na datech z casti B. Bloky se vyménuji, dokud

algoritmus nebude natrénovan a otestovan na vSech castech.

A B C D E
. Testovaci Trénovaci | Trénovaci | Trénovaci | Trénovaci
CV, 1. iterace .. .. .. .. ..
mnozina mnozina mnozina mnozina mnozina
. Trénovaci Testovaci Trénovaci | Trénovaci | Trénovaci
CV, 2. iterace .. .. .. .. ..
mnozina mnozina mnozina mnozina mnozina
. Trénovaci Trénovaci Testovaci Trénovaci Trénovaci
CV, 3. iterace .. .. .. .. v
mnoZzina mnoZina mnoZzina mnozina mnoZzina
. Trénovaci Trénovaci Trénovaci Testovaci Trénovaci
CV, 4. iterace .. .. .. v. v
mnoZzina mnoZina mnoZina mnozina mnoZzina
. Trénovaci | Trénovaci | Trénovaci | Trénovaci Testovaci
CV, 5. iterace v v v .. ..
mnoZzina mnoZina mnoZina mnozina mnozina

Tab. 2.1 Priklad metody ,v-fold Cross-Validation“

KtiZova validace poskytuje presnéjsi hodnoceni Ucinnosti algoritmu, neZ pfi testovani
jenom pomoci jedné Casti dat. Vysledné hodnoceni je dano primérem uspésnosti
ze vSech iteraci.

V4

2.2 Algoritmus k-nejbliZsich sousedl

Metoda k-nejbliZzSich sousedii (k-NN, k-Nearest Neighbors) je statistickou metodou
klasifikace objekti [21], [25], [35]. Jednd se o metodu uceni s ucitelem, tj. metoda
strojového uceni pro uceni funkce z trénovacich dat. Uceni (trénovani) je dilezitym
pripravnym procesem pro Kklasifikaci. Trénovaci sekvence obsahuje urcité mnoZzstvi dat,
patricich do konkrétnich tfid, do kterych jsou potom testované casti audio signalu
ve fazi klasifikace zarazovany. Vytvorena trénovaci mnozina je umisténa do nékterého
mista n-rozmérného prostoru. Dale nasleduje proces klasifikace, kdy se testovany prvek
umistuje do téhoZ prostoru a méri se k-nejbliZzsich vzdalenosti od testovaného prvku
k trénovacim prvkim, tj. nalezeni k-nejblizsich sousedl. Objekt je pak Kklasifikovan
do té tiidy, kam patfi vétSina z téchto nejblizsich sousedi.
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Pro hledani nejblizsi vzdalenosti v mnoziné lze pouZit rizné metriky. Dle literatury [10]
je nejobvyklejsi Euklidovska metrika, ktera je dana vztahem:

(2.2)

kde x = x4, x5, ..., X;, jsou hodnoty parametra testovacich dat a y = y;, y,, ..., ¥ jSou
hodnoty parametri trénovacich dat.

[lustrac¢ni priklad klasifikace k-NN je znazornén na Obr. 2.1.
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Obr. 2.1 llustrace klasifikace k-NN (Euklidovskd metrika, k = 8)

Hodnota kje celé cislo a miize se pohybovat od jedné do poctu vzorki dat trénovaci
sekvence. Pokud se k = 1, jde o specidlni zjednoduseny pripad, o tzv. metodu nejblizsiho
souseda (NN, Nearest Neighbor) [21].

Dilezitym krokem je stanoveni hodnoty k. Pro malé hodnoty neni algoritmus stabilni
vici Sumu. Pii zvétSeni této hodnoty se zvySuje presnost klasifikace, ale je potom tézsi
rozliSovat mezi jednotlivymi tiidami. Existuji rGzné zplsoby urceni optimalniho k.
Jednim ze zpusobi je stanoveni k pomoci metody kriZové validace (viz kap. 2.1), pomoci
niz se zjistuje uspésnost pro rizné hodnoty k a poté se vybere ta hodnota, pro kterou
byla uspésnost klasifikace nejvyssi [25].

Na Obr. 2.2 je zobrazeno ilustra¢ni blokové schéma algoritmu metody k-NN.
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Metoda klasifikace k-NN ma své vyhody a nevyhody [25], [38].

Vyhody:
— Velmi jednoduchy algoritmus
— Malo vstupnich parametra klasifikatoru (pocet k a metrika)
— UCcenli je zaloZeno na zapamatovani trénovaci mnoZziny
— Efektivni a presna

Nevyhody:

— MiuiZe byt pomalym algoritmem (algoritmus musi vypocitat a roztridit
vzdalenosti mezi vSemi prvky trénovaci mnoZiny, ¢im vétsi pocet trénovacich
dat, tim je mens$i rychlost klasifikace)

— VyZaduje hodné paméti

— Vysledek zaleZi na vybéru metriky a poc¢tu k

Vstupni audio signal

Stanoveni hodnoty k

'

Vypocet vzdalenosti mezi vstupnimi

daty a trénovaci mnoZinou

|

Tridéni vzdalenosti

y

Vybér k vzdalenosti

y

Urceni tfidy vstupniho signalu podle

vétsSiny nejblizsich sousedl
Vystup
Obr. 2.2 Algoritmus metody k-NN

2.3 Umeéla neuronova sit’

Uméla neuronova sit' (ANN, Artificial Neural Network) je matematicky model, jehoZ
algoritmus napodobuje ve svém stylu chovani biologické struktury (sité nervovych
bunék Zivého organismu) [4].

ANN znamena systém spojenych a vzajemné pusobicich jednoduchych procest
(umélych neurontd) [6]. Hlavni funkci umélého neuronu je generovani vystupniho
signalu v zavislosti na signalech privedenych na jeho vstupy. Neuron ma libovolny pocet
vstupti, ale pouze jeden vystup. Vstupni data prochazeji jednosmérnymi vazbami
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tzv. synapsemi, kde kazda synapse je chrakterizovana vahovym koeficentem wj;. Kazda
vstupni proménd x; j-tého neuronu je ndsobena timto synaptickym vahovym
koeficientem wj;. Dale se tyto nasobky scitaji a vysledny soucet je v neuronu
transformovan urcitou nelinearni prenosovou funkci S(x), tzv. aktivacni funkci, pomoci
které se pocita vystupni signal umélého neuronu. Vystup zakladniho modelu
neuronu y; je dan vztahem:

y] =S <Z X; - Wji)' (2.3)

i=1

kde n je pocet vstupnich proménych x; [27], [51]. Grafické zndzornéni vztahu lze
pozorovat na Obr. 2.3.

w
% 11
S(x)
X2
Vstup I —> Y1 Vystup
X; Aktivacni funkce

Wy

Obr. 2.3 Zdkladni model umélého neuronu, podle [27]

Umeéla neuronova sit mliZe byt jednovrstva a vicevrstva. Jednovrstva neuronova sit
(Obr. 2.4) ma jenom jednu vstupni a jednu vystupni vrstvu, jedna se tedy o sit, ve které
jsou vSechny vstupni proménné piimo spojené s vystupy [25].

Vstupnivrstva | Vystupni vrstva
Obr. 2.4 Jednovrstvd neuronovd sit

Vicevrstva sit' (Obr. 2.5) obsahuje minimalné tf{ vrstvy, jednu vstupni, minimalné jednu
skrytou vrstvu a jednu vystupni vrstvu. Neurony se v jednotlivych vrstvach mezi sebou
vzajemné neovliviiuji, ale jsou zavislé na neuronech z predchozi a nasledujici vrstvy.
Zaroven pocet neurond v jednotlivych vrstvach nezavisi na poctu neuronti ve vrstvach
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jinych. PocCet neuronti v jednotlivych vrstvach muize byt vétsi nebo rovny jedné. Data
se v kazdé vrstvé zpracovavaji paralelné.

Vstupni vrstva obsahuje neurony, které prijimaji signal a posilaji ho na vstupy neuronti
nasledujici skryté vrstvy [25]. Transferovany signal postupné prechazi do dalSich
skrytych vrstev, dokud nedojde do posledni vystupni vrstvy, jejiz vystup lze povazovat
za konecny pro cely model neuronové site.

— vy, Vystup

Vstupni vrstva Skryta vrstva | Vystupni vrstva
Obr. 2.5 Vicevrstvd neuronovd sit’

Skryté vrstvy poskytuji siti schopnost generalizovat (zobecriovat), coZ je schopnost
rozhodovat o jinych datech, které nebyly soucasti trénovacich dat. Literatura [28] uvadji,
Ze velké uspésnosti Ize dosahnout s neuronovou siti, kterd ma jednu nebo dvé skryté
vrstvy. Velmi dilezity je vybér optimdlniho poctu neuronii ve skrytych vrstvach.
Pti prilis malém poctu neuroni se sit' neni schopna ucit. KdyZ je neuronti naopak hodné,
zvySuje se doba ucCeni a mize nastat preuceni sité, tedy zhorSeni schopnosti
generalizace. T. Masters [37] vroce 1993 navrhl heuristické pravidlo ,Geometric
Pyramid Rule“, kde se pocet neuront ve skryté vrstvé (H) pro tiivrstvovou sit (jedna
skryta vrstva) pocita podle nasledujiciho vztahu:

H=+vN-M, (2.4)

kde N je pocet neurond ve vstupni vrstvé a M je pocet neuronl ve vystupni vrstvé.
V pripadé Ctyivrstvé sité (dvé skryté vrstvy) se pocty neurond v prvni a druhé skryté

vrstvé (H,, H,) pocitaji podle vzahu:
2

n (%f (2.5)
o)

Pro ucely Kklasifikace pomoci neuronovych siti se pouziva uceni s ucitelem (viz kap. 2).
Trénovaci mnozina je poslana na vstup neuronové sité, po jejimz priichodu je poskytnut
urcity vysledek. Tento vysledek se porovna svysledkem pozadovanym (trida dat

26



testovaci mnoziny) a urci se chyba. Poté se upravuji hodnoty synaptickych vahovych
koeficientli tak, aby byla chyba mezi vystupni a poZadovanou hodnotou pro vSechny
vzory uceni minimalni [18], [25]. Tento zplisob uceni se nazyva uceni se zpétnym
Sifrenim chyby (BPG, Back-Propagation of Gradient).

Literatura [25] a [31] uvadi popis kladi a zdpora ANN.

Vyhody:

Algoritmus napodobuje funkci nervové soustavy Zivého organismu

UmozZnuje efektivné tvorit nelinearni zavislosti, které presné popisuji mnoZinu
dat

Rychly algoritmus (umoznuje paralelni zpracovani informaci)

Odolny proti Sumtim vstupnich signalti (model ur¢i jejich Skodlivost pro reseni
klasifikace a automaticky zahodi tyto nepiinosné signaly)

Nevyhody:

Nelze zajistit opakovatelnost a jednoznacnost vysledkl

Neni jasné, co se déje v ramci sité (nelze prozkoumat kroky, jak byly vypocteny
vystupni hodnoty, coz komplikuje proces interpretace vysledkt a modifikace sité
pro zlepSeni piresnosti klasifikace)

Mnoha krokové nastaveni vnitinich prvki a vazeb mezi nimi

Naroc¢nost pri vytvoreni architektury ANN (pro rtizné ptiklady jsou rtizné
architektury)
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3 Soucasny stav metod lokalizace zvuku

Existuje Fada algoritmi lokalizace binaurdlniho signdlu. VétSina z dohledanych
algoritmi vyuZziva pro klasifikaci dhlu umélou neuronovou sit’.

Vjedné z praci [46] se autori zabyvaji lokalizaci zdroje zvuku ve vertikdlni roviné.
NavrZeny model se skldda ze dvou ¢asti: spektralni analyzy pomoci umélého boltce
a klasifikace elevace pomoci ANN. Algoritmus vyuZiva toho, Ze savci lokalizuji elevaci
zvukového zdroje na zakladé monauralnich funkci (v této praci se jedna o PRTF (Pinna
Related Transfer Function)). Tyto funkce jsou zavislé na elevaci zdroje zvuku a maji
charakter uzkopasmovych zadrzi, které se lisi v drovni utlumu a ve frekvencich
kmitoctovych sloZek. Na vstupu neuronové sité jsou pouZity frekvence a utlumy tri
nejvice vyznamnych slozek vrozsahu 300 Hz aZz 4 kHz které jsou detekované
na zakladé frekvencni analyzy pomoci DFT (Discrete Fourier Transform). Autofi uvadéji
chybu lokalizace do 5°.

V ¢lanku [14] autori navrhli algoritmus lokalizace binauralniho signalu. Princip jejich
algoritmu spociva v nékolika krocich, ve kterych dochazi k ptedzpracovani vstupniho
signalu, vypoctu ITD a ILD charakteristik, clusterizaci a klasifikaci. Predzpracovani je
realizovano filtraci vstupniho signalu bankou filtrG PHFB. ITD charakteristika je
vypoctena vzajemnou korelaci pravého a levého kandlu a také Jeffressovym modelem
MSO. ILD je reprezentovana modelem LSO. Vystupy téchto modelli jsou spojeny
a pouzity pro clusterizaci pomoci tzv. metody ,k-Means“ a tzv. samoorganizujici mapy.
Poslednim krokem je detekce tihlu pomoci Klasifikatoru k-NN a dvou rtznych typi
neuronovych siti. Nejvétsi uspésnost klasifikace je dosazeno v pripadé vyuZziti MSO
modelu a pri spojeni vystupu z LSO a MSO. Tato dspésnost se pohybuje v hodnotach
vyssSich nez 90 %. Priimérna uspésnost lokalizace s vyuzitim modelu LSO je mensi nez
40 %.

V [59] je algoritmus lokalizace zdroje zvuku v horizontalni roviné zaloZen na pouziti
treti generace neuronovych siti (SNN, Spiking Neural Network). Na vstupu SNN
se zpracovavaji experimentdlné ziskané HRTF pro kazdé ucho. Po nékolika dalsSich
operacich se extrahuji ILD charakteristiky, které dale slouzi k detekci azimutu. Udavana
uspésnost lokalizace pomoci SNN je priblizné 70 %.

Ben P. Yuhas se ve své praci [63] zabyval lokalizaci fe¢ovych signali v horizontalni
roviné. V algoritmu je vstupni signal zprvu predzpracovavan modelem ucha a nasledné
se z néj za pomoci dvou riiznych metod urcuji binauralni charakteristiky (ITD a ILD).
Vysledny azimut je pak detekovan pomoci ANN, ktera ma vstupu ziskané binauralni
charakteristiky. Autor ve svém algoritmu vyzkouSel také lokalizaci zdroje zvuku
na surovych datech, tj. pouze na vystupech z modelu ucha. Primérna uspésSnost
algoritmu se pohybuje okolo 80 %.

Ve zminénych algoritmech jsou pro lokalizaci zdroje zvuku voleny rlizné strategie,
vyuzivajici predzpracovani signalt a naslednou klasifikaci. Zakladni myslenka algoritmu
v této diplomové praci spociva predevSim ve vyuZiti jiného druhu modelace
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binauralniho slySeni. Pouzity binauralni model je, stejné jako mnoho jinych, inspirovan
fyziologii lidského slySeni, ale zdsadni rozdil je v tom, Ze nepouziva Jeffressovou
zpoZd'ovaci linku. Nedavné experimentalni vysledky z neurofyziologickych dat a funk¢ni
magnetické rezonance naznacuji, Ze Jeffressova zpoZdovaci linka neni v savfim
binauralnim systému pritomna [20], [39], [52]. PouZité modely toto zohlednuji a jsou
témito daty inspirovany.
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4 Implementace algoritmu lokalizace

Implementovala jsem algoritmus lokalizace zdroje zvuku v horizontalni a vertikalni
roviné s vyuzitim klasifikator k-NN a ANN. Pro tyto Kklasifikatory jsem se rozhodla
na zakladé prozkoumané literatury, existujicich metod lokalizace zvuku (viz kap. 3)
avlastni zkuSenosti s klasifikatory. Klasifikator k-NN jsem jiz drive implementovala
ve své bakalarské praci [34], kde jsem se zabyvala identifikaci obsahu archivnich
zvukovych zaznami. Kritériem vybéru byly také vyhody Klasifikatori popsané
v kapitolach 2.2 a 2.3. Pro implementaci jsem zvolila programové prostredi MATLAB.

Zakladni princip algoritmu (Obr. 4.1) spocivd v predzpracovani vstupniho signalu
pomoci binaurdlniho modelu slySeni (viz kap. 1.4), sklddajiciho se z modelt LSO a MSO.
Vystupem tohoto binauralniho modelu jsou tzv. lateraliza¢ni funkce, ze kterych
se nasledné extrahuji priznaky, podle kterych probiha Klasifikace uhlu pomoci
zminénych Klasifikatord. Ziskané lateraliza¢ni funkce odpovidaji urcitym pasmim
s centralnimi frekvencemi f, (viz kap. 1.4).

Ve vlastni publikaci [32] jsem jako priznaky pro klasifikaci testovala decimaci signalu
a segmentalni RMS. Vyznam segmentalniho RMS a vysledky klasifikace s jeho pouZitim
jsou uvedené v popisu prvniho experimentu (viz kap. 5.1). V dalsi vlastni publikaci [33]
jsem jako priznaky pouZila uz pouze RMS (viz kap. 2). Ve zbyvajicich experimentech
(vizkap.5.2 - kap. 5.4) jsem se rozhodla pro pouziti RMS na zdkladé vysledku
uspésnosti klasifikace pri pouziti téchto priznakd. Dalsim diivodem pro vybér RMS byla
také jednoduchost jeho vypoctu a to, Ze dokaze spolehlivé popsat obalku lateralizacnich
funkci, které nesou informace o thlech ve zvukovych signalech.

%0
v
i LSO trénovaci -NN testovaci LSO
n-zv.uk(?voych Binauralni Extrakce | data ) data | Extrakce Binauralni| testovany
signalti model |[MSO| ptiznakd AI(IN priznaki |[MSO|  model signal
@0
Trénovani Testovani

Obr. 4.1 Blokové schéma implementovaného algoritmu lokalizace zvuku
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5 Metody lokalizace a experimenty

V této kapitole jsou popsany implementované metody a experimenty pro lokalizaci
zdroje zvuku v prostoru a je zde uvedeno porovnani vysledki se subjektivnimi daty.

5.1 Predni horizontalni polorovina (k-NN)

V prvni ¢asti prace jsem se zabyvala implementaci algoritmu lokalizace statického
zdroje zvuku v predni horizontalni poloroviné pomoci klasifikatoru k-NN (viz kap. 2.2).
Parametr k, ktery charakterizuje pocCet nejpodobnéjsich prvki, jsem na zakladé
experimentl stanovila na hodnotu 20. Klasifika¢nimi tfidami jsou azimuty ptichoziho
zvuku ¢ € (—90°,90°) s krokem 5°, kde —90° odpovida signalu umisténého u levého
ucha, 0° odpovida signalu pred posluchacem v ose hlavy a 90° odpovida signalu
u pravého ucha.

Trénovani klasifikatoru spociva v generovani Sirokopasmového Sumu, ktery je nasledné
filtrovan HRTF funkci (viz kap. 1.3), odpovidajici ur¢itému thlu z rozsahu —90° az 90°.
Sada HRTF byla namérena na umélé hlavé KEMAR a je prevzata z TU Berlin databaze
[61].

Na filtrovany Sum jsou dale aplikovany binauralni modely slySeni (LSO a MSO). Vystupy
z téchto modeli jsou lateraliza¢ni funkce, které jsou dale pro kazdy model analyzovany
zvlast. Z téchto lateralizac¢nich funkci se pak pocitaji ptiznaky, které jsou ziskany
pomoci segmentalniho RMS. Segmentdlni RMS znamend, Ze je lateralizacni funkce
jednotlivych azimuti rozsegmentovana a v kazdém segmentu délky 512 vzorki je
vypocitand hodnota RMS. Jinymi slovy se ziskava obalka lateraliza¢ni funkce pro kazdy
azimut. Trénovaci mnozina obsahuje 20 vzori pro kazdy azimut a je vytvoiena
pro modely LSO a MSO.

DalSim krokem je testovani Kklasifikatoru. Testovaci mnozina se tvori stejné, jako
trénovaci, ale pro jiné realizace Sumu. Hodnoty ziskanych priznaki testovaci mnoziny
pro jednotlivé azimuty jsou pak pomoci k-NN porovnavané se vSemi hodnotami
priznaki trénovaci mnoziny a vystupem je tiida odpovidajici azimutu.

Vysledky této Casti prace byly publikované v [32] a jsou uvedeny na Obr. 5.1 a Obr. 5.2.
Uspésnost je vétsi pro piipad modelu LSO nez MSO (Tab. 5.1). Uspésnost algoritmu je
vypoctena ze 100 vzort z testovaci mnoZiny pro oba modely.

Model Uspésnost
LSO 60 %
MSO 46 %

Tab. 5.1 Priimérnd uspésnost algoritmu pro modely LSO a MSO
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Obr. 5.1 Uspésnost algoritmu lokalizace statického zdroje zvuku pro model LSO pomoci k-NN
(pfedni horizontdlni polorovina)
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Obr. 5.2 Uspésnost algoritmu lokalizace statického zdroje zvuku pro model MSO pomoci k-NN
(predni horizontdlni polorovina)

5.2 Predni horizontalni polorovina (k-NN a ANN)

V dalSim experimentu jsem se zabyvala lokalizaci statického a pohyblivého zdroje
zvuku v predni horizontalni poloroviné pomoci k-NN a ANN (viz kap. 2), jejichZ
uspésnost byla mezi sebou porovnavana. Vystupem celého algoritmu lokalizace je
zavislost chyby lokalizace (LE) na referencnim azimutu. Na grafech jsou zndzornény
stfedni hodnoty a standardni odchylky vypocitané ze vSech dat testovaci mnoZiny.
Klasifika¢ni tfidy jsou stejné jako v predchozim experimentu (viz kap. 5.1).

Pro experimentalni ucely byly vyuzity stimuly z databaze NOIZEUS [24], ITU Rec. P.501
[26], vlastni nahravky a archivni nahravky z filmd, které byly dodané vedoucim
bakalarské prace [34]. VSechny tyto riizné dlouhé nahravky byly segmentovany
na 950 sekundovych signali se vzorkovaci frekvenci 44,1 kHz. VétSina téchto nahravek
obsahuje recCovy signal, ale nachazeji se zde také signaly obsahujici hluk, hudbu,
nebo tény hudebnich nastroji. Sada HRTF pouzitd vtéto Casti praci je prevzata
z TU Berlin databaze [61].
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Sekundové signaly ze sestavené databaze jsou filtrovany pomoci HRTF (viz kap. 1.3)
odpovidajici ur¢itému azimutu. Filtrované signdly jsou dale zpracovavané binauralnimi
modely (LSO a MSO). Z vystupl téchto modela (lateraliza¢nich funkci) se pak pocitaji
RMS priznaky (viz kap. 2). Na rozdil od predchoziho experimentu (viz kap. 5.1) jsou
vystupy téchto modeli slou¢eny dohromady uz béhem trénovani. Rozhodnuti o spojeni
vystupil vychazi z pokusii studovanych v ramci vlastni publikace [33], kde jsem vystupy
z modelli zkouSela kombinovat aZ po samostatné Kklasifikaci. Predikovany azimut byl
vypocitan podle vzorce:

PrLso T Puso

> N @Lso — Pusol < 20

(5.1)
@rsor | PLso — @msol > 20.

Takovy zplisob kombinace vSak prinasel nepresnosti, a to predevsim z toho diivodu,
ze spravna klasifikace pomoci LSO modelu byla v mnoha pripadech ovlivnéna chybnou
klasifikaci pomoci MSO modelu.

Z priznaka ziskanych ze zminovanych sekundovych signdlii je vytvorena trénovaci
mnozina, kterd obsahuje 950 piiznakovych vektorti (RMS hodnoty pro LSO a MSO
modely) pro kazdy azimut a pasmo. Vygenerovanid trénovaci mnoZina je
reprezentovand matici srozmérem 950 x 37 X 27 X 2, kde 950 je pocet signala
vmnoziné, 37 je pocet azimutl, 27 je pocet centrdlnich frekvenci a 2 je dimenze
piiznakového vektoru. Na zakladé poznatkli duplexni teorie (viz kap. 1.2.1) jsem
omezila vystupy modelu MSO pouze na frekven¢ni pasma do 1 kHz. Vystupy LSO jsou
pocitany ve vSech pasmech priblizné do 7,5 kHz.

Uceni klasifikatoru k-NN spociva pouze ve vytvoreni této trénovaci mnoziny. Pro uceni
ANN je tfeba na datech z této mnoZiny sit natrénovat. Pro implementaci jsem pouZzila
,Neural Network Toolbox“ v MATLAB [47]. Byla vytvorena sit s topologii uvedenou
na Obr. 5.3.

Topologie ANN (viz kap. 2.3):

— Vstupni vrstva: 37 neuronti (matice vypocitanych ptiznaka signalli, kde pocet
sloupci odpovidd poctu trénovacich dat pro vSechny azimuty (950 X pocet
azimutili) a pocet radki je délka trénovacich signali (pocet centralnich frekvenci
fc pro LSO a MSO modely)

—  SKryté vrstvy (2): 37, 37 neuronti

— Vystupni vrstva: 37 neuront (kazdy neuron odpovida urc¢itému azimutu)

Matice vstupnich parametri je posldna do neuronové sité, ze které vzejde urcity
vysledek. Tento vysledek se porovna s poZadovanym vysledkem a urci se chyba.
PoZzadovany vysledek odpovida matici obsahujici hodnoty vrozsahu 0 az 1,
kde 0 znamena, Ze urcité vstupni hodnoty vypocitanych piiznaki neodpovidaji
urcitému azimutu a 1 znamena, Ze odpovidaji. Poté se automaticky upravuji hodnoty
synaptickych vahovych koeficientli tak, aby vznikla co nejmensi chyba (viz kap. 2.3).
Neuronova sit je pripravena ke klasifikaci po dokonceni ipravy vah.
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Vstup Vystup

vstupni vrstva 2 skryté Vrstvyé vystupni vrstva

Obr. 5.3 Topologie pouZité umélé neuronové sité (ANN)

5.2.1 Staticky zdroj zvuku

Pro testovani klasifikatord byla vyuzita metoda ,v-fold Cross-Validation” (viz kap. 2.1).
Vytvorena trénovaci mnozina dat, obsahujici 950 signalti pro kazdy azimut, byla
rozdélena na v = 10 podmnozZin. Jedna podmnoZina slouzi jako testovaci mnozina
(1/10 x 950 dat) a zbylé podmnoZiny jako nova trénovaci mnoZina (9/10 X 950 dat).
Klasifikatory se natrénuji na nové trénovaci mnoziné a pomoci testovaci mnoZiny
se otestuje jejich dspésnost. Tento proces se opakuje 10krat a pokazdé s prohozenymi
podmnoZinami tvoricimi novou trénovaci a testovaci mnozinu. Vysledné hodnoty
uspésnosti klasifikatori k-NN a ANN jsou dany primérnou hodnotou zhodnot
uspésnosti vSech deseti iteraci testovani.

Pro Kklasifikator k-NN je dtlezité stanovit parametr k na optimalni hodnotu.
Pro stanoveni této hodnoty jsem vyuzila také metodu ,v-fold Cross-Validation”
(viz kap. 2.1 a kap. 2.2), kde jsem urcovala uspéSnost béhem vsech 10 iteraci pro riizné
hodnoty k € (1, 35). Na zakladé vysledki této metody jsem pro k zvolila hodnotu 30.

Pro testovani k-NN jsou priznakové vektory testovaci mnoziny porovnavané pomoci
Euklidovské vzdalenosti se vSemi priznakovymi vektory trénovaci mnoziny. Vystupem
testovani je tfida odpovidajici azimutu (viz kap. 2.2).

Testovani Kklasifikatoru ANN spociva v posilani testovacich dat na vstup sité, kde
se podle adaptovanych synaptickych vah klasifikuje azimut testovaného signalu.

Na Obr. 5.4 a Obr. 5.5 jsou znazornény vystupy algoritmu lokalizace statického zdroje
zvuku pro Kklasifikitory k-NN a ANN. Cervené body ukazuji vysledky testovani.
V optimalnim ptipadé by mély body leZet na modré ¢are.
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Obr. 5.4 Vysledky lokalizace v zdvislosti na referencnim azimutu pro k-NN pro staticky zdroj
zvuku (predni horizontdlni polorovina)
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Obr. 5.5 Vysledky lokalizace v zdvislosti na referencnim azimutu pro ANN pro staticky zdroj zvuku
(pTedni horizontdlni polorovina)

Tab. 5.2 znazornuje uspéSnost klasifikatori pro rtizné chyby lokalizace (LE) azimutu
(viz kap. 1.2). ANN je schopna lepsi generalizace, a proto dosahuje lepsich vysledki nez
k-NN.

LE azimutu o o o o
Klasifikator 0 5 10 > 10
k-NN 67 % 18 % 4 % 11 %
ANN 97 % 3% 0% 0%

Tab. 5.2 Priimérnd tspésnost lokalizace azimutu pro k-NN a ANN (predni horizontdlni
polorovina)
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Porovnani se subjektivnimi daty

Klasifikatory maji vétsi aspésnost pii detekci azimutii okolo 0°, neZ pti detekci vyssich
hodnot azimutt (Obr. 5.4 a Obr. 5.5). Ziskané vysledky koresponduji se subjektivnimi
daty z experimentu A.W. Mills (viz kap. 1.2.1), kde je hodnota MAA nejmensi pro ¢ = 0°.

5.2.2 Pohyblivy zdroj zvuku

Testovaci polohovany signal predstavuje signal, u kterého se linearné méni hodnota
azimutu v ¢ase. Hodnoty azimutl nalezi rozsahu hodnot od —90° do 90° s krokem 5°.
Testovaci signal je také generovan pomoci HRTF, binauralniho modelu (respektive
pomoci modelti LSO a MSO), a extrahovani RMS pftiznakl zlateraliza¢nich funkci.
Polohovany parametrizovany signal je 37 sekund dlouhy signdl, kde kazda sekunda
odpovidd rtznému azimutu z definovaného rozsahu. Na Obr. 5.6 a Obr. 5.7 jsou
znazornény polohované parametrizované lateralizac¢ni funkce pro modely LSO a MSO.

Pribéh tvaru krivek v ¢ase znazornuje zménu azimutu v Case.

0.8

Amplituda [-]
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1 5 9 13 17 21 25 29 33 37
Cas [s]

Obr. 5.6 Polohované parametrizované lateralizacni funkce pro model LSO
(pro 27 frekvenénich pdsem)
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Obr. 5.7 Polohované parametrizované lateralizacni funkci pro model MSO

(pro 10 frekvencnich pdsem)
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Pri testovani s pohyblivym zdrojem zvuku se také vyuZiva metody ,v-fold Cross-
Validation” (viz kap. 2.1). Rozdil je v obsahu testovaci mnoZiny, kterou tvori signaly
polohované v horizontalni roviné. Béhem testovani je polohovany parametrizovany
signal rovnomérné segmentovan na 37 segmentd, coZ odpovida poctu klasifika¢nich
tiid (poctu azimutl). Délka segmentu se rovna délce trénovaciho signalu, tj. jedné
sekundé. Po segmentaci je kaZzdy segment zpracovavan samostatné, coZ znamenj,
ze klasifikace kazdého segmentu odpovida procesu lokalizace statického zdroje zvuku
s vyzitim k-NN a ANN (viz kap. 5.2.1). Vysledkem je zavislost klasifikovaného azimutu
v Case (Obr. 5.8 a Obr. 5.9).
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Obr. 5.8 Vysledky lokalizace v zdvislosti na referencnim azimutu pro k-NN pro dynamicky zdroj
zvuku (predni horizontdlni polorovina)
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Obr. 5.9 Vysledky lokalizace v zdvislosti na referencnim azimutu pro ANN pro dynamicky zdroj
zvuku (predni horizontdlni polorovina)
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5.3 Cela horizontalni rovina (k-NN a ANN)

Zabyvala jsem se také experimentem, ktery spocival v testovani statického zdroje zvuku
pro celou horizontalni rovinu ¢ € (—180°, 180°). Princip algoritmu je stejny jako
v predchozim experimentu (viz kap. 5.2) aZ na to, Ze je algoritmus natrénovan pro celou
horizontalni rovinu.

Vysledky testovani svyuzitim ANN (Obr. 5.11) jsou lepsi, nez vysledky s vyuzitim
k-NN (Obr. 5.10). Timto experimentem jsem ovérila, Ze implementovany algoritmus
pro predni polorovinu lze aplikovat i pro celou horizontalni rovinu s relativné vysokou
uspésnosti (Tab. 5.3).
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Obr. 5.10 Vysledky lokalizace v zdvislosti na referencnim azimutu pro k-NN pro staticky zdroj
zvuku (celd horizontdlni rovina)
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Obr. 5.11 Vysledky lokalizace v zdvislosti na referencnim azimutu pro ANN pro staticky zdroj
zvuku (celd horizontdlni rovina)

LE azimutu
0° 5° 10° 10°
Klasifikator >
k-NN 56 % 14 % 4% 26 %
ANN 98 % 2% 0% 0%

Tab. 5.3 Priimérnd tuspésnost lokalizace azimutu pro k-NN a ANN (celd horizontdlni rovina)
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5.4 Vertikalni a horizontalni rovina (ANN)

Pokusila jsem se aplikovat algoritmus lokalizace statického zdroje zvuku v horizontalni
roviné (viz kap. 5.2) na lokalizaci statického zdroje zvuku ve vertikalni roviné.

Vtomto algoritmu jsou vyuzity stejné databaze signali jako v experimentu
v kapitole 5.2, ale bylo vyuZito pouze 60 sekundovych nahravek namisto 950 nahravek.
Sekundové signaly jsou zprvu filtrovany prenosovou funkci hlavy odpovidajici urcitym
elevacim v rozsahu 8 € (—30°,60°) s krokem 10° a azimutiim v rozsahu ¢ € (—90°,90°)
s krokem 5°. Zaporné hodnoty uhli odpovidaji umisténi zdroje dole a nalevé strané
vici ose hlavy. Kladné hodnoty odpovidaji umisténi zdroje zvuku nahoie a na pravé
strané vici ose. Polohovany signdl je pak predzpracovan binauradlnimi modely
a z vystupti modell se pro kazdé frekvencni pasmo z urcitého rozsahu extrahuji RMS
priznaky. Pro model LSO je tento frekvencnirozsah omezen na 200 Hz az 7 kHz
a pro model MSO je omezen do 1 kHz.

Pro filtraci vstupniho signalu jsem pouzila HRTF a také jsem vyzkouSela filtrovat
vstupni signal pomoci DTF (viz kap. 1.3). Sada téchto prenosovych funkci je prevzata
z ARI databaze [4], kde byla naméfena na hlavé ¢lovéka s oznaCenim ,nh2“ VSechny
mozné kombinace azimuti a elevaci jsou klasifikacnimi tfidami pro lokalizaci zvuku.
Pocet téchto kombinaci, respektive trid, je 370 (37 hodnot azimutd X 10 hodnot
elevace).

Jako klasifikator jsem pouzila pouze ANN, kde jsou pro klasifikaci uvazovany frekvence
dtilezité pro lokalizaci ve vertikalni roviné (viz kap. 1.2.2). Tento experiment vyuziva
nasledujici topologii sité, zaloZenou na heuristickém pravidlu ,Geometric Pyramid Rule”
(viz kap. 2.3).

Topologie ANN:
— Vstupni vrstva: 37 neuronti
— SKkryté vrstvy (2): 80, 172 neuronti
— Vystupni vrstva: 370 neuronti

Pro testovani Kklasifikatort je vyuzita metoda ,v-fold Cross-Validation®. Vytvorena
mnoZina dat, obsahujici 60 signdld pro kaZdou kombinaci azimutu a elevace,
je rozdélena na 10 podmnozin (v = 10). Jedna podmnoZzina odpovida testovacim datim
(6 signalti pro kazdou kombinaci thld) a zbylé podmnoziny odpovidaji trénovacim
datlim (54 signalt pro kazdou kombinaci uhli). Klasifikator se pak testuje pro vSechna
moZna prohozeni téchto podmnoZin a vysledky uspesnosti kazdého testovani
se zprumeéruji.

Vystupy tohoto experimentu jsou grafy ve tvaru polosféry znazornujici velikost chyb
lokalizace (LE) azimutu a elevace. Na Obr. 5.12 jsou vystupy algoritmu vyuzivajiciho
DTF a na Obr. 5.13 jsou vystupy algoritmu vyuZzivajictho HRTF. Lokalizac¢ni chyby jsou
na grafech znazornény vystupky na povrchu polosféry. Tyto vystupy vznikly pfevodem
polarnich souradnic do kartézskych:
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X =r1-cosf -cos,
y =r-cosf -sing, (5.2)
zZ=r-sinb.

Rozdil uspésSnosti algoritmi (Tab. 5.4) s vyuzitim DTF a HTRF je nepatrny, coZ ukazuje,
Ze pro implementovany algoritmus nehraje vybér charakteristiky roli. Z Obr. 5.12(a)
a Obr. 5.13(a) 1ze pozorovat, Ze pro hodnoty azimutli a elevaci vzdalenéjsich od 0° je
chyba lokalizace vétsi, nez pro dhly okolo 0°. Chyba lokalizace elevace vysla v tomto
experimentu pro pripad vyuZziti DTF i pro pripad vyuziti HRTF nulova (Obr. 5.12(b)
a Obr. 5.13(b)).

LE o o [o] [o]
Klasifikator 0 > 10 > 10
ANN (DTF) 93% | 6% 1% 0%
ANN (HRTF) 92 % 7 % 1% 0%

Tab. 5.4 Priimérnd uspésnost lokalizace azimutu a elevace pro ANN (DTF a HRTF, vertikdlni
a horizontdlni rovina)
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Obr. 5.12 Grafické zndzornéni velikosti chyby lokalizace pro DTF (vertikdIni a horizontdIni{

rovina): (a) - azimut, (b) - elevace; lokalizacni chyby jsou zndzornény vystupky na povrchu
polosféry
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Obr. 5.13 Grafické zndzornéni velikosti chyby lokalizace pro HRTF (vertikdlni a horizontdIni{
rovina): (a) - azimut, (b) - elevace; lokalizacni chyby jsou zndzornény vystupky na povrchu
polosféry
Nulova hodnota LE elevace miiZe byt zplisobena efektivitou ANN (tim, Ze je sit dobfie

VIV

jsem ovérila na experimentu lokalizace elevace p¥i nulovych hodnotach azimut pomoci
ANN svyuzitim DTF a také na lokalizaci azimutu pri nulovych hodnotach elevace.
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V téchto pripadech byl na vstupni signal aplikovan pouze model ucha, bez aplikace
modeld LSO a MSO. Jinymi slovy jsou na vstupu ANN signdly z levého a pravého ucha.
Vysledna uspéSnost tohoto ovéreni je uvedena v Tab. 5.5 Nulova chyba lokalizace

VIV

mezi moznymi hodnotami elevace (10°).

0° 5° 10° > 10°
LE bez S bez S bez s bez S
modelli | modely | modeld | modely | modeli | modely | modelti | modely
Elevace @ 96,6 % | 100 % 0% 0% 1,2 % 0% 2,2% 0%
Azimut 86 % 93 % 14 % 6 % 0% 1% 0% 0%

Tab. 5.5 Srovndni tispésnosti lokalizace s vyuZitim binaurdlnich modelii a bez vyuZiti modelii
pomoci ANN (DTF)
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Cilem této diplomové prace bylo implementovat metody lokalizace v horizontalni
roviné za pomoci binaurdlniho modelu [9] a strojového ucleni. Ziskané vysledky jsem
méla porovnat se subjektivnimi daty, a zvazit také moZnost lokalizace ve vertikalni
roviné.

Vteoretické casti prace popisuji zkoumanou problematiku a v praktické casti
se zabyvam popisem implementovanych metod.

Zakladni princip implementovanych algoritmii spociva ve filtrovani vstupniho signalu
prenosovou funkci hlavy, nasledném predzpracovani filtrovaného signalu binauralnimi
modely (LSO a MSO), dale v extrahovani RMS priznakil z vystupti LSO a MSO modeli
a v klasifikaci pomoci k-NN a ANN.

Zprvu jsem se zabyvala lokalizaci statického zdroje zvuku v ptedni horizontalni
poloroviné pomoci k-NN. Vysledky klasifikace byly ziskany zvlast pro LSO a MSO model.

vvvvvv

Dale jsem rozsitila tento algoritmus o lokalizaci statického a pohyblivého zdroje zvuku
pomoci k-NN a ANN, kde je lokalizovany azimut detekovan pro spojené vystupy z LSO
a MSO. Tento algoritmus jsem aplikovala i pro celou horizontalni rovinu, ¢imZ jsem
ovétila funkénost algoritmu. Uspésnost vychazi v pipadé téchto dvou experimenti
veétsi pro ANN (97 % a 98 %) neZ pro k-NN (67 % a 56 %). Klasifikatory také maji vétsi
uspésnost pri urcovani azimutii kolem 0° nez pri detekci vys$sich hodnot azimuti,
coZ koresponduje s daty ze subjektivnich méreni [44].

V poslednim experimentu jsem vyuZila algoritmus lokalizace statického zdroje zvuku
v horizontalni roviné na lokalizaci statického zdroje zvuku ve vertikalni roviné pomoci
ANN s vyuzitim prenosovych funkci HRTF a také DTF. Priimérna uspésnost detekce
elevace vysSla 100 %, coZ je nejspiS zplisobeno vlivem Kklasifikatoru a binauralnich
modelt. Vliv binaurdlnich modelli jsem ovérila na experimentu, kde se uhel detekuje

Vv

vivs

na rozdil od k-NN schopnost generalizace, coZ umoziiuje neuronové siti dosahovat
lepsich vysledkt. Testovani algoritmu je zhruba 2krat rychlejsi pro k-NN nez ANN. Doba
klasifikace jedné sekundové nahravky na béZném osobnim pocitaci vysla pro k-NN
okolo 6 ms a pro ANN okolo 12 ms. Klasifikator k-NN ma oproti ANN vyhodu predevsim
vtom, Ze je jasné, co se vramci klasifikatoru déje. U ANN nelze uplné prozkoumat
kroky, jak byly vypocteny vystupni hodnoty.

NavrZeny systém dosahuje vysoké uspésnosti pro lokalizaci zdroje zvuku. Dosazena
primérna uspésnost je ve vétSiné pripadech srovnatelnd suspésnostijinych
zkoumanych algoritmi. Na rozdil od jinych metod uplatiiuje tento systém binauralni
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model, ktery nepouZiva Jeffressovou zpozZdovaci linku. Algoritmus je pripraven
pro lokalizaci libovolného neznamého signalu.

Stanovené cile byly dosaZeny a vytvorené algoritmy jsou svou strukturou pripraveny
na mozné vylepSeni a na dalsi rozsireni existujictho binauralniho modelu slySeni. Mezi
moZné vylepsSeni systému lokalizace by Slo napiiklad zatadit zvysSeni adaptabilnosti vii¢i

ménicimu se prostiedi nebo pouziti jinych priznakd.
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Prilohy
Piiloha A (DVD)

Piiloha B (dodatecna tabulka vysledkii)

Priloha A

Prilozené DVD obsahuje slozky s implementovanymi algoritmy pro vSechny
4 experimenty: \01_experiment, \02_experiment, \ 03_experiment, \ 04_experiment.

Popis téchto sloZek a jak postupovat pri praci s programem je podrobné popsan
v souboru INFO.pdf.

Slozka \BinauralModel je dodana vedoucimi prace a obsahuje AMTtoolbox, SOFA
toolbox, LTfat toolbox.

Priloha B

V priloze B je srovnavaci tabulka obsahujici primérné uspésnosti implementovanych
algoritmi pro 2. az 4. experiment.

T 0° | 5 | 10° | >10°
Lokalizace zdroje zvuku v predni horizontalni
poloroviné

k-NN 67% | 18% | 4% | 11%
ANN 97 % | 3% 0% 0%
Lokalizace zdroje zvuku v celé horizontalni
roviné
k-NN 56% | 14 % 4% 26 %
ANN 8% | 2% 0% 0%

Lokalizace zdroje zvuku ve vertikalni roviné

ANN (HRTF) | 92% | 7% | 1% | 0%
ANN(DTF) | 93% 6% 1% | 0%

Tab. 1 Priimérnd uspésnost implementovanych algoritmii
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