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Abstrakt

Tato préce se zabyva vyvojem néstroje, ktery umoziiuje funkci diff nad audio soubory ob-
sahujicimi obecny zvuk jako hudbu, fe¢ a jiné zvuky. Jsou zde uvedeny poznatky z rtznych
oblasti védy zabyvajici se zvuky jako napiiklad psychoakustiky, zpracovani feci a auto-
matické kategorizace hudby podle Zanru. Jsou zde popsany nékteré algoritmy diffu a také
externi néstroje potfebné pro vyvoj cilové aplikace. Déale tato prace uvadi navrh a imple-
mentaci vysledné aplikace, nastaveni pouzitd pro extrakci charakteristickych znaka zvuku
a zhodnoceni dosazenych vysledki.

Abstract

This work describes development of a diff tool working with audio files containing general
sound such as music, speech and other sounds. There are presented facts from different do-
mains of science related to sound, such as psychoacoustics, speech recognition and automatic
music genre categorisation. This paper also contains description of some diff algorithms and
external tools needed for development of the goal application. Moreover, there is introduced
design and implementation of the application, settings used for sound features extraction
and evaluation of attained results.
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Kapitola 1

Uvod

Ulohou tohoto projektu je vytvorenie nastroja na porovnavanie digitalnych zaznamov zvuku
(hudby, reci), ktory by mal pracovat podobne ako v§eobecne znamy unixovy diff pre textové
ktory bude schopny zarucit funkciu diff pre rézne typy dokumentov.

V praxi je unixovy diff notoricky zndmy av8ak pracuje len s textovymi dokumentami,
pripadne umoziuje porovnanie po bytoch. V réznych oblastiach ako rozpoznavanie redi,
zéanru hudby, pripadne pri vyhladévani audia v multimedialnych databéazach, by podobny
nastroj, ktory pracuje s audio zaznamami, mohol pomdct a vyrazne ulahcit pracu.

Zelan;’fm vysledkom tejto prace je teda aplikicia, ktory porovna zvukové zaznamy a
dokaze rozoznat, ktoré Casti si zhodné, pridané, ¢i pozmenené, samozrejme tak aby pripadné
rozdiely bolo mozné po¢ut Tudskym uchom. KedZe nie vSetky zvuky dokaze ¢lovek vnimat,
je treba brat ohlad na parametre a obmedzenia T'udského ucha a principy spracovania zvuku
¢lovekom.

Pre tento spoésob porovnavania existuje hned niekolko dévodov. Napriklad ak méa uzi-
vatel dve vzorky rovnakého audia pri¢om v jednej vzorke je implementovany audio vodoznak
(samozrejme nepocutelny), je nutné, aby tento néstroj vyhodnotil audio vzorky ako rov-
naké. Alebo v pripade ak mé audio vzorku ulozenu vo formate s bezstratovou kompresiou
a novu vzorku vytvori pouZitim stratovej kompresie (napriklad MPEG s rozumnou bitovou
rychlostou, tak aby poslucha¢ nepocul rozdiel), tento nastroj musi znovu vyhodnotit obe
vzorky ako rovnaké.

Napriek tomu, Ze existuje mnoZstvo informéacii najmé z oblasti rozpoznévania reci, pri-
padne automatického rozpoznévania zénru hudby, informécie o metrikach, ktoré pracuja
rovnako dobre pre hlas aj hudbu (¢ iné zvuky) rovnako spolahlivo, neexistuju. Z to-
hoto dévodu bude nutné pri vyvoji takejto aplikicie skombinovat znalosti z oblasti psy-
choakustiky, rozpoznéavania redi a inych oblasti zaoberajucich sa hudbou a zvukmi, vymys-
liet experimenty na zdklade ktorych, budi nastavené najvhodnejSie parametre aplikicie a
nakoniec overit funkénost a spolahlivost vytvoreného néastroja.

Dalsou nutnostou je implementovat vhodny algoritmus diffu, pretoze bude nutné porovna-
vat velké mnoZstvo déat a kedZe tento nastroj méa byt vhodny pre bezné pouzitie, je nutné,
aby spracovanie a vyhodnotenie zvukovych zaznamov trvalo rozumnti dobu vzhladom na
velkost porovnavanych audio zdznamov.

V druhej kapitole tejto prace st uvedené niektoré poznatky z psychoakustiky a vlastnosti
Tudského sluchového aparatu, ktoré okrem toho, Ze sa pouZivaju (nielen) pri stratovej kom-
presii audia, buda brané do ivahy aj pri implementéacii cielového néstroja pre diff zvuku.
Taktiez je tu uvedeny sposob digitalizacie redlnych audio signalov a sposob ich uloZenia na



pamétovom meédiu.

Tretia kapitola predstavuje niektoré typy charakteristickych rysov zvuku pouzivanych
v oblasti rozpoznéavania reci, ¢i inych oblastiach zaoberajucich sa rozpoznavanim reci alebo
klasifikaciou hudby a tiez sposob efektivneho zmensenia objemu ziskanych dét.

Stvrta kapitola predstavuje niekolko algoritmov diffu s roznymi priestorovymi a asovymi
vlastnostami. V implementacii ciel ového néstroja diffu bude pouzity variant jedného z tychto
algoritmov.

Dalsia kapitola popisuje externé néstroje, ktoré budu potrebné pre urcité oblasti imple-
mentacie a tiez programovacie jazyky, v ktorych je vysledné aplikicia implementovana.

Podrobny popis ndvrhu a samotného spésobu implementacie celého nastroja, je uvedeny
v kapitole 6. Testy, ktoré pomohli urc¢it vhodné nastavenia extrakcie vybranej reprezentacie
zvuku, st uvedené v kapitole 7. V nasledujicej kapitole st uvedené vysledky testov cielovej
aplikicie pre rozne typy porovnavanych zaznamov.

Posledna kapitola obsahuje zhodnotenie prace a vysledkov testov. Uvadza nedostatky
implementovanej aplikicie a moZzné vylepSenia, na ktoré by sa bolo vhodné zamerat v dalsich
verzidch tohoto néstroja.



Kapitola 2

Zvuk

V tejto Casti definujem ¢o je zvuk a uvediem niektoré principy a obmedzenia spracovania
zvuku Tudskym uchom a mozgom, ktoré sa s tspechom vyuzivaju v stratovej kompresii
audia ako napriklad MPEG-1 [37]. Tieto obmedzenia buda musiet byt vzaté do uvahy aj pri
implementacii cielového nastroja, aby bolo moZné uréit, ktory zvuk je pocutelny l'udskym
uchom. V prvej Casti st popisané vlastnosti sluchového aparitu odvijajice sa od frekvencie
zvuku, v druhej casti vlastnosti od jeho intenzity a ¢asu dopadu zvukovej vlny na usny
bubienok.

Najprv je ale vhodné definovat, ¢o to vlastne zvuk je. Zvuk je pozdizne vlnenie, ktoré
sa §iri cez sled kompresii a riedenia v médiu, zvy¢ajne vzduchu [19]. V psychoakustike st
zvuky zvyCajne popisované pomocou tlaku, hustoty, frekvencie a sirkou pasma zvuku [10].

2.1 Limit frekvencie zvuku a absolitny prah pocutia

Ludské ucho dokaze zachytit zvukové viny v rozmedzi 20Hz az 20kHz. S rasticim vekom
sa horné hranica rapidne znizuje a v dvadsiatich rokoch klesne az na 16kHz, v Sestdesi-
atich sa pohybuje na hodnote priblizne 10kHz. Navyse Tudsky sluch nie je velmi citlivy na
zvuky s frekvenciou niz§ou ako 100Hz [19, 10, 7]. Tento fakt sa vyuZziva v znamom a Casto
pouzivanom stratovom kédovani audia MPEG-1. Vacg§ina MPEG-1 kodérov odstrani z audia
vietky zvuky z frekvenciou vyssou ako 16kHz [34].

Absolutny prah pocutia udava minimalnu intenzitu (troven tlaku zvuku) nutnu k tomu,
aby uréity ton bol poutelny v bezhlu¢nom prostredi. Bolo zistené, Ze tato intenzita vo
v8eobecnosti zavisi od frekvencie tonu [37]. Pri nizkych frekvenciach je prah na pomerne
vysokej urovni (50Hz - 40dB) a s rasticou frekvenciou klesa (200Hz — 15dB). Pre zvuky
s frekvenciou medzi 2000Hz a 5000Hz je hodnota prahu najnizsia, dokonca nizgia ako 0dB.
Nésledne s rastucou frekvenciou rastie aj absolutny prah pocutia. Do 12kHz sa pohybuje
v rozmedzi 0dB a7 15dB, potom zac¢ina rapidne rast a pri 16kHz nie zvuk pocutelny ani
pri velmi vysokej hodnote jeho intenzity (samozrejme v zavislosti od veku osoby). Z tychto
faktov sa d4 usudzovat, ze I'udsky sluch najintenzivnejsie reaguje na zvuky s frekvenciou
o hodnote medzi 2000Hz a 5000Hz aj pri velmi nizkych hodnotéch jeho intenzity [10].

2.2 Maskovanie a do¢asné okno integracie

Najprv je nutné si uviest pojem kritické pasmo. Na zéklade znalosti fyziologie Tudského
sluchového systému existuje predpoklad, Ze I'udské ucho spraciuva zvukové signaly v zavis-



losti od ich frekvencie. Existuju dokazy podporujice predpoklad, 7ze Tudské ucho pracuje
ako pasmova priepust a kazdé pasmo je do urcitej miery spraciivané samostatne. Tieto ex-
perimentalne urc¢ené frekvenéné pasma st nazyvané kritické pasma [37]. V ramci tohoto
pésma moze ddjst k maskovaniu jedného tichSieho ténu druhym hlasnejsim. To znamenad, ze
jeden z tychto ténov nebude vnimany. Pokial jednotlivé frekvencie tonov nebudu spadat do
rovnakého kritického pdsma k maskovaniu nedéjde. Napriklad hlasny vysoky ton nezabréani
pocutiu tichého basu. Kritické &irky za¢inaju na velkosti 50Hz az 100Hz na spodnej asti
frekvenéného rozsahu l'udského ucha a zostévaja takto tizke niekolko kHz. Nésledne sa zaéne
rozsah kritickych pasiem logaritmicky zvicsovat [].

Existuju v principe dva druhy maskovania, a to simultanne a nesimultdnne maskovanie.
Simultdnne maskovanie nastava vo chvili ak dva alebo viac zvukov dosiahnu usny bubi-
enok v rovnakom ¢ase. Experimenty ukéazali existenciu prahov maskovania zavisiacich na
frekvencii maskujuceho zvuku. Ak intenzita zvuku je pod prislusnym prahom, tento zvuk
bude zamaskovany a nebude vnimany. Aby tieto prahy mohli byt urcené, je nutné identifiko-
vat zvuk bud ako tén alebo ako §um, pretoZze boli ndjdené rézne trovne prahov v zavislosti
na tom, ¢i maskujuci zvuk je ton alebo Sum [37].

V sluchovom systéme je tiez mozné aj nesimultdnne maskovanie, ktoré nastava ak kratko
trvajuci zvuk zamaskuje zvuk, ktory nasleduje po hom (postmasking), pripadne zamaskuje
zvuk, ktory ho predchadza (premasking). V prvom pripade ¢asovy rozdiel zvukov moéze byt
v intervale 50ms az 300ms, v druhom pripade musi byt ¢asovy rozdiel medzi 1ms az 2ms.
Toto maskovanie je taktiez zavislé na frekvencii, intenzite a dlzke trvania maskujtceho zvuku
[37].

Docasné okno integracie (temporal window of integration) je mechanizmus mozgu, ktory
zvuky zaznamenané sluchovym aparatom v ur€itom, kratkom, ¢asovom rozmedzi integruje
do jediného zvukového vnemu. Dizka tohoto okna je priblizne 160ms az 170ms [21].

2.3 Digitalizacia signalu zvuku

7 definicie zvuku vieme (vid vy&ie), Ze je to pozdizne vinenie, ¢ize signal v redlnom svete,
ktory moze byt v kazdom Case charakterizovany urcitymi vlastnostami. Tento signal je
spojity v Case a v amplitude. Spojitym signdlom sa hovori tiez anal6gové, pretoze zmeny
tychto signalov v ¢ase st analogické k zmenam zdroja signalu [39].

Ked7e pocitatové systémy s diskrétneho charakteru, nie je mozné priamo zaznamenat
spojity(analogovy) signal na pamé#tové médium. Aby mohol byt tento signéal uloZeny na
diskrétne médium, je nutné ho najprv diskretizovat. Najjednoduchsi sposob diskretizécie je
vzorkovanie spojitého signdlu v ¢ase. Aby pri vzorkovani signalu nedochadzalo k zmen&am
obsahu v zaznamenavanom diskrétnom signéle a mohol byt neskor spravne reprodukovany
(nesmie dojst k aliasu), je nutné aby vzorkovanie spliialo Shanonov vzorkovaci teorém. Tento

frekvencia vzorkovaného signalu. Takéto vzorkovanie sa nazyva Nyquistovo vzorkovanie [24,

|.
Standardnym systémom pre bezstratovi diskretizaciu audia je PCM (Pulse Code Modu-
lation). Tento systém je vhodny pre diskretizaciu v8eobecnych analogovych signéalov, avsak
¢o sa tyka audia je to $tandard pre zaznamenévanie audia na audio CD (Red Book Au-
dio). PCM vzorkuje signél v pravidelnych intervaloch a v tychto intervaloch nastava zmena
signalu len jednym smerom. Velkost vzorky je timerné napitiu audio signalu a tato vzorka
je reprezentovand celym &islom. Po diskretizacii pomocou PCM je analégovy audio signéal
zaznamenany vo forme pola celych ¢isiel (vzoriek), kde poradie vzorky je analdgia k ¢asu



a velkost tejto vzorky je analdgiou k velkosti tlaku zvuku na mikroféon v danom case.
KedZe mikrofény (pripadne iné zvuk zaznamendavajuce zariadenia) maju vzdy obmedzené
frekvenéné pasmo aj zaznamenany audio signal bude frekven¢ne obmedzeny [10, 11].

PCM audio pouziva viacero vzorkovacich rychlosti (bezné su 22.05kHz, 44.1kHz, 48kHz,
96kHz) a tiez viacero rozliSeni pre vzorky (velkost vzoriek v bitoch). Bezné rozlisenia pre
vzorku su 8b, 16b, 24b. PCM format je beznym formatom pre AIFF a WAV. Stratové for-
maty ako MPEG-1 a AAC vznikaju stratovou kompresiou bezstratovych formatov (PCM),
vyuzitim nedokonalosti Tudského sluchového aparatu (vid kapitolu 2), uloZzenim tychto dat
do ramcov a pridanim d’alsich meta dat ako napriklad ID3 tagy [L1].

DC (direct current) zlozka signalu sa v digitalnom spracovani signélov (nielen audia) tyka
hodnoty ofsetu, ktora sa v ¢ase nemeni. Tento DC ofset moze byt do audio signalu vlozeny
analégovo-digitalnym konvertorom. Napriklad ak mame signal x a prislusny vystup y ofset
(DC zlozka) by vyzeral priblizne takto: y(t) = z(t) + C' , kde C je konstantné reélne ¢islo.
Toto jednoducho sposobi posunutie audio signalu nahor (alebo nadol) bez zmeny tohoto
signalu. V idedlnom pripade nie je mozné pocut rozdiel medzi signdlom s DC zlozkou a bez
nej, avsak tato zlozka moze v uréitych pripadoch sposobit poskodenie signalu. Toto je mozné
z dovodu konetného poctu bitov pouZzitych pre reprezentéciu vzorky signalu v digitalnych
systémoch. Pri vel'kej hodnote DC zloZky je mozné, Ze ¢ast amplitudy signalu bude odrezana,
pretoze velkost amplitudy spolu z velkostou DC zlozky bude vagsia ako maximélna velkost
zaznamenatelna na danom pocte bitov. V praxi je vhodné tuto zlozku odstranit uz pred
vKratkodoba funkcia energiezorkovanim signalu alebo v pripade analyzy uz navzorkovaného
signalu tuto zlozku odstranit vo faze predspracovania. Toto mdZze byt uskuto¢nené pomocou
pouzitia filtrov alebo vypocitanim aritmetického priemeru signilu a naslednym odstranenim
tohoto priemeru z daného signélu [31].



Kapitola 3

Extrakcia charakteristickych rysov
zvuku

V kapitole 2 sme sa dozvedeli akym spdsobom je audio uloZené na diskovom médiu v poci-
tacovych systémoch. AvSak prosté porovnévanie vzoriek audio zdznamov nie je vhodné v pri-
pade ak chceme pri tomto porovnavani vziat do uvahy aj obmedzenia Tudského sluchového
aparatu uvedené v kapitole 2. Z tohoto dévodu je nutné z audio dat extrahovat d'algie udaje,
ktoré ndm zarucia analégiu tychto obmedzeni. Pri implementécii nastroja audio diffu, bude
na zaklade tychto udajov rozhodnuté, aké charakteristické rysy budu extrahované.

V uvode tejto kapitoly budu vysvetlené niektoré pojmy z oblasti spracovania signalov
a psychoakustiky nutné k pochopeniu niektorych krokov postupu pri extrakcii charakter-
istickych rysov z audio signdlu. V nasledujucej ¢asti sa uvedené fakty o niektorych rysov
extrahovanych z audio signilu pouzivanych v oblastiach spracovania reci a klasifikacie au-
dia podla jeho obsahu a tiez postupy ako tieto charakteristické znaky z jednotlivych audio
zdznamov extrahovat.

3.1 DFT, DCT, Windowing a Mel mierka

DFT je skratka pre diskrétnu Fourierovu transformaciu. DFT sa pouziva pri rieSeni Sirokého
spektra problémov vo vede a technike. Je to matematicky nastroj, ktory umoziuje upravenie
problému tak, aby mohol byt ovela Tahsie rieSitelny. V podstate Fourierova transformaécia
rozlozi alebo oddeli signal (vlnu) na sinusoidy s rozlicnymi frekvenciami, z ktorych pozostéava
povodny signal. Uréuje alebo rozdeluje sinusoidy podl'a ich frekvencie a prislusnej amplitudy.

Pretoze pocitacové systémy maju diskrétny charakter, pouziva sa diskrétna Fourierova
transformécia, ktora vyzaduje diskrétny signal (zodpoveda sposobu zaznamenévania signélov
vzorkovanim) a ako vystup pocita diskrétne vzorky transformacie [18].

DCT je diskrétna kosinusova transforméacia. DCT je Specidlny pripad DFT, pri ktorej
sa eliminuju sinusové komponenty koeficientov a vysledkom je len jediné ¢islo. Toto sa dosi-
ahne jednoducho opakovanim vstupnych vzoriek v obratenom poradi a opakovanim DFT
nad mnoZinou vzoriek s dvojnasobnou dizkou. Dvojnasobna dlzka mnoziny vzoriek sa ziska
pridanim zrkadlovo obréatenych vstupnych vzoriek. Dévodom pridania zrkadlovo obratenych
vzoriek vstupného signalu je zmena tohoto signalu na parnu funkciu, ktorej sinusové koefi-
cienty st rovné nule. DCT vytvori rovnaky pocet koeficientov ako vstupnych vzoriek. DCT
je tiez primérne pouzivané v audio kédovani, pretoze konvertuje vstupny signal do formy,
kde redundancia dokaze byt jednoducho identifikovana a odstranena [410].



V pripade ak potrebujeme analyzovat signal, zvy¢ajne ho neanalyzujme vzorku po vzorke
a taktiez pokial ide o VACSi signal nie je vo vacsine pripadov mozné ho analyzovat ako celok.
Analyza pomocou vzoriek by zahfiiala prili§ vela detailov a naopak pri analyze signélu
ako celku by sa mohlo vela informécii stratit. Vo vieobecnosti je pri analyze signédlu uréita
skupina vzoriek ohrani¢end oknom a néasledne analyzovand. Technicky je signél vnutri okna
prenédsobeny hodnotou okna v danom mieste. Tato metéda zamerania sa a extrakcie urc¢itého
mnoZstva sekvenénych vzoriek sa nazyva windowing. Existuje niekol'ko pouZivanych okien,
z ktorych najjednoduchsie je obdlznikové okno.

Obdlznikové okno je charakteristické ostrymi okrajmi. Toto okno ma jednotkovy hod-
notu v ramci hranic okna a mimo toto okno mé hodnotu rovnu nule. Pri pouZiti tohoto
okna je signdl v ramci okna prendsobeny hodnotou jedna a mimo tohoto okna hodnotou
nula. Takymto spésobom extrahujeme signél s nezmenenou amplitiidou, ktory sa nachédza
v medziach okna. Toto okno kvéli jeho tvaru sposobuje zotrvacnost frekvencie, avsak je
vhodné len pre signaly charakteristické rychlou zmenou.

Dalsfm znamym a pouZivanym oknom je Hannovo okno. Implementécia tohoto okna
je dosiahnutd pomocou posunutia a s¢itania Dirichletovych jadier. Hannovo okno je tiez
niekedy nazyvané kosinusové okno.

Asi najcastejsie pouzivané okno je Hammingovo okno, ktoré je podobné Hannovmu
s uréitymi modifikdciami pri vdhovani Dirichletovych jadier. Dolezitou charakteristikou to-
hoto okna je, ze na krajoch mé nenulové hodnoty, a preto je niekedy nazyvané napoly
zdvihnuté kosinusové okno. Sprava sa o ¢osi viac podobne obdlznikovému oknu ako Han-
novo okno a mé lepsie kratkodobé vlastnosti. Je Casto pouzivané v spektrilnej analyze a
syntéze audia [31].

Mel mierka je pokus o ndjdenie spdsobu merania psychologického zazitku z vysky ténov.
Existuje niekolko mel mierok na zdklade vyskumov s posluch&a¢mi. Napriklad v roku 1940
Stevens a Volkman poziadali posluchacov, aby rozdelili rozsah zvuku od 200Hz do 6500Hz na
Styri rovnaké intervaly. Tento experiment ukéizal zhustenie vnimaného rozsahu nad frekven-
ciou 1000Hz. Mel mierka mé vzdy mensi rast ako hudobnéa stupnica a rastie monoténne do
frekvencie 5kHz. Z tohoto dovodu je interval jednej oktévy pri nizkej frekvencii vnimany
ovela mensi ako pri vysgej frekvencii. Hoci tato mierka bola kritizovana z hudobného ale
aj psychoakustického hladiska, zachytéava, Ze rozdiel vo vnimani zvuku o frekvencii medzi
1000Hz a 2000Hz je vyrazne vacsi ako rozdiel vo vnimani zvuku s frekvenciou 100Hz a 200Hz

[16]-

3.2 Koeficienty cepstra mel-frekvencie

Koeficienty cepstra mel-frekvencie (dalej len MFC koeficienty) su efektivnym prostriedkom
k reprezentacii kratkodobej frekvenénej charakteristiky zvukového signalu, zohladiujice
vnimanie l'udského sluchového aparatu. Sa zaloZené na nelinearnej kosinusovej transformécii
logaritmického energetického spektra na nelinedrnej Mel mierke frekvencie. Kompenzuju
nerovnomerné vnimanie Tudského sluchového aparatu naprieé¢ frekvenénym spektrom. MFC
koeficienty st Siroko pouzivané viac ako 30 rokov v oblasti rozpoznévania reci a v posledne;j
dobe tiez v oblasti klasifikdcie zvuku (hudba, zvuky okolia, audio prenos sprav) [9, 38, 23,
Y ]'

Pri extrahovani MFC koeficientov z audio signédlu sa najprv prud vzoriek audio signdlu
rozdeli na Casti. Tieto Casti st typicky nazyvané ramcami a tieto ramce sa ziskaji procesom
windowing, pri¢om sa zvyCajne (pri spracovani re¢i) pouziva Hannove alebo Hammingovo
okno o velkosti 20ms az 30ms, pricom posuv okna nastava kazdych 10ms. Z toho vyplyva, ze



tieto okna sa prekryvaji. Hannove alebo Hammingovo okno sa pouziva z dévodu stlmenia
nesuvislosti na okrajoch okna.

Nésledne sa aplikuje diskrétna Fourierova transformécia nad vzorkami z kazdého ramca
a je ziskané frekvencné spektrum pre kazdy ramec. Toto linedrne frekvenéné spektrum je
potom deformované na Mel mierku frekvencie, ¢o zodpoved4 nelinedrnemu vnimaniu zvuku
sluchovym apardtom ¢loveka. Takto pozmenené spektrum je prevzorkované (pocet novych
vzoriek je niz§i ako povodny) pomocou pouzitia skupiny trojuholnikovych filtrov s typicky 24
aZ 40 kanalmi, ktorych frekvenén4 irka sa meni podla mel mierky. Vypocet hodnoty koefi-
cientov tejto skupiny filtrov pozostéva z prenésobenisa kazdej hodnoty Fourierovej transfor-
mécie s prisluSnym ziskom trojuholnikového filtru a naslednym sia¢tom takto vypocitanych
hodnoét. Tieto hodnoty sa potom logaritmicky zhustia, aby bol modelovany vztah medzi in-
tenzitou zvuku a jeho vnimanou hlasitostou. Vysledné MFCC ziskame pomocou diskrétne;j
kosinusovej transformacie zhustenych hodnot |9, 43, 6].

Podl'a [38] sa pre rozpoznavanie reci typicky pouziva 13 MFC koeficientov, ale z experi-
mentov v [38] zistili, Ze pre klasifikiciu zanru hudby je najdoélezitejsich prvych 5 koeficientov.
Prvé MFC koeficienty mozu byt tiez povazované za aproximaciu spektralnej obalky signélu
[22].

V praxi modze dojst k situdcii, ze sa buda porovnavat dva audio zdznamy, z ktorych
jeden bude kédovany v bezstratovom kédovani a druhy v stratovom ako napriklad MPEG-
1. V tomto pripade podla vyskumov v [14] dokonca aj pri rovnakom audio zazname, ko-
dovanom roéznymi spésobmi, st extrahované MFC koeficienty rozne. Vysledky tychto vysku-
mov ukazuju, ze MFC koeficienty nie st zavislé len na bitovej rychlosti MPEG-1 koédovania,
ale aj na akustickych vlastnostiach daného audio zaznamu. Ocakéiva sa, ze tieto rozdiely
by mali vyrazny dopad na néastroje vyuzivajuce MFC koeficienty, najmé ak pracuja s rozne
kédovanymi audio zdznamami. Tento problém bol vyrieSeny pomocou normalizacie MFC
koeficientov. Boli skiimané tri typy normalizacie, a to normalizacia priemerom cepstra, nor-
malizacia Standardnou odchylkou a normalizacia priemerom a Standardnou odchylkou [14].

Normalizicia priemerom cepstra sa ziska od¢itanim priemerného vektoru cepstra od
povodného vektoru. Této normalizacia odstrani odklon v cepstre sposobeny Sumom z kana-
lového rusSenia alebo charakteristikami mikrofénu. T4to normalizacia méze byt prevedend
len “offline” ¢iZe len na vopred nahratej vzorke a nie na online audio zédzname, pretoze je
nutné vypocitat celkovy priemerny vektor cepstra z danej audio vzorky [0, 14]. Normalizicia
Standardnou odchylkou sa vykoné vydelenim originalneho vektoru cepstra Standardnou od-
chylkou. Normalizacia standardnou odchylkou a priemerom je normalizicia vektoru cepstra
vyssie uvedenymi normalizaciami. Podla vysledkov experimentov v [14]| tato normalizicia
vyrazne priblizila ziskané vektory MFC koeficientov pre rovnaké audio zdznamy s roéznym
kédovanim. Najlepsie vysledky boli dosiahnuté s kddovanim MPEG-1 so 128kbps, kedy ex-
trahované MFC vektory boli skoro totozné s tymi extrahovanymi z pévodného nekédovaného
audia [14].

V spracovani reci sa zvycajne pred extrakciou MFC koeficientov vykon4 eSte operécia
nazyvana preemfaza. Cielom tejto operacie je kompenzovat ¢ast vysokych frekvencii, ktoré
boli potladené pocas vytvarania zvuku v Tudskom vokalnom trakte.

Okrem toho sa pri rozpoznavani re¢i pomocou DTW (vid 4.1) ¢asto pouZiva operacia
nazvand cepstralny zdvih. Tato operacia by mala podstatne zlepsit vysledky rozpoznava-
nia. Cepstralny zdvih ma tendenciu potlacit pomalé zmeny v logaritmickom spektre, ktoré
vic8inou pochadzaji z pridaného bieleho Sumu. Toto je dovod preCo tento zdvih dokaze
podstatne vylepsit rozpoznavanie najmé re¢i obsahujucej vela sumu [30].

Dalsie opatrenie je treba urobit v pripade ak sa extrahuji MFC koeficienty z okna

10



ohranicujiceho signal s nulovou energiou. To by znamenalo pocitanie logaritmu z nuly,
ktory méa nedefinovani hodnotu. Existuje niekolko rieSeni tejto situécie. Prvé je jednodu-
cho nulu nahradit za vel'mi mala nenulovii hodnotu. Druhy spésob je pridanie ndhodného
jednobitového sumu do celého signalu. Tento proces sa nazyva dithering [9].

3.3 Dalgie typy charakteristickych znakov zvuku

Nasledujice charakteristické znaky zvuku boli vyvinuté ako alternativa ku koeficientom cep-
stra mel-frekvencie. St odvodené od inych vlastnosti zvuku, av8ak nie si tak ¢asto pouzivané
ako MFC koeficienty alebo st popripade pouzité ako doplnok k MFC koeficientom.

Kratkodoba funkcia energie charakterizuje signal v ¢asovej doméne a poskytuje vhodnu
reprezentaciu zmien amplitudy audio signdlu v Case. Pri vypocte tejto charakteristiky sa
uvazuje, ze sa energia audio signdlu meni v kratkom intervale relativne pomaly. Energia
sa vypocita pre okno, ktoré obsahuje urc¢ité mnozstvo vzoriek audio signalu. Toto okno sa
pohybuje signalom (napriklad kazdych 10ms) a pre kazdy vysek uréeny oknom je vypocitana
prislusna energia, pri¢om hranice jednotlivych okien sa prekryvajia (podobne ako pri vypocte
MFC koeficientov). Nevyhodou tejto charakteristiky je, Ze vysoké tirovne niektorych vzoriek
signalu maju tendenciu posunut celkovy odhad energie, pretoze jej vypocet je zaloZeny na
druhej mocnine hodnoty individudlnych vzoriek signalu.

Tato charakteristika sa vyuziva pri spracovani re¢i v pripade ak je ziadané rozlisit ¢asti
v audio nahravke, ktoré obsahuju hlas, a ktoré obsahuja len ticho. Energia casti, ktoré
obsahuju hlas je totiz daleko vicsia ako tych, ktoré obsahuju len ticho (pripadne $um).
Taktiez je mozné tuto charakteristiku pouzit k rozlieniu zvukov, ktoré je poc¢ut od ticha
v pripade velkého pomeru signdlu k sumu. Navy$e vzor zmeny energie moze odhalit rytmus
a periodické vlastnosti zvuku [41, 33].

Dalsou moznou reprezentéciou zvuku je kratkodoba priemerné rychlost prekrocenia nuly.
V kontexte signalov s diskrétnym &asom, k prekroceniu nuly dochadza pokial dve po sebe
idtce vzorky maju rozne znamienka. Tato charakteristika udéva hruby odhad frekven¢ného
obsahu audio signalu. Toto je pravda najmé pri signale s tzkym frekvenénym pasmom.
Hodnoty kratkodobej priemernej rychlosti prekrocenia nuly st znovu pocitané pri procese
windowing, podobne ako pri vypocte kratkodobej energie, pricom sa v jednotlivych oknach
pocita priemernd rychlost prekroc¢enia nuly.

Model tvorenia re¢i predpokladd, Ze energia znelého hlasového signalu je stustredend
pod 3kHz a energia neznelého hlasového signédlu vo vyssich frekvenciach a zaroven vysoké
(nizke) frekvencie nazna¢uju vysoku (nizku) rychlost prekro¢enia nuly, potom pre znely
hlasovy signél je priemernd rychlost prekrocenia nuly vysoka, pricom pre neznely hlasovy
signdl je priemerné rychlost prekrocenia nuly nizka. To znamen4, Ze tato charakteristika je
pouzitelné pre rozligenie znelého a neznelého hlasového signélu.

V porovnani s hlasom m4 hudba ovela mensi pocet zmien a priemernd amplitadu, ¢o naz-
nacuje, ze priemernd rychlost prekrocenia nuly je v ¢ase ovel'a stabilnejgia. Krivky priemernej
rychlosti prekrocenia nuly maji pri hudobnom signile vo vSeobecnosti nepravidelny tvar
s meniacou sa zikladiiou a relativne malym rozsahom amplitudy.

Kedze audio signal z prostredia méze pochédzat z velkého mnozstva zdrojov, krivky
priemernej rychlosti prekrocenia nuly takychto signalov moézu mat rézne vlastnosti. Takéto
audio signaly je mozné klasifikovat podl'a vlastnosti ich kriviek priemernej rychlosti prekroce-
nia nuly ako napriklad pravidelnost, periodicita, stabilita a rozsah amplitady [41, 33].

Inou moZnou charakteristikou zvuku je kratkodoba zakladna frekvencia. Harmonicky
zvuk pozostiva z radu frekvenénych zloZziek, medzi ktoré patri aj zakladnd frekvencia a
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frekvencie, ktoré st celo¢iselnym nasobkom zakladnej frekvencie. Takymto spdsobom je

mozné rozdelit zvuky na harmonické a neharmonické. Ci je audio signal harmonicky alebo

signdl je zmesou harmonickych (znelé ¢asti) a neharmonickych (neznelé ¢asti) zvukov. Va&sina
zvukov prostredia je neharmonicka.

Odhad zékladnej frekvencie (tonu) patri medzi jednu z najdodlezitejsich otazok v spra-
covani re¢i. Tato frekvencia nesie doéleziti prozodickd informéciu vo vicSine jazykov a
navySe v tonovych jazykoch sémanticku informéciu. Kratkodoba zakladnd frekvencia je pri
harmonickom audio signale rovna zakladnej frekvencii a pre neharmonicky audio signél
je kratkodoba zakladna frekvencia rovnd nule. Hudba je zvyCajne spojite harmonicks a
zékladna frekvencia sa meni pomalSie ako pri ostatnych typoch zvuku, navySe hodnota
kratkodobej zakladnej frekvencie méa tendenciu koncentrovat sa na urcitych hodnotéch pocas
kratkej doby [11, 32].

3.4 Dekompozicia na singularne hodnoty

Dekompozicia na singularne hodnoty (singular value decomposition — SVD) nie je tech-
nika na extrakciu charakteristickych znakov z audia, avSak je vyuZzivand v (nielen) oblasti
rozpoznévania reci k redukcii dimenzionality extrahovanych dat a tiez k redukcii neziadtuceho
Sumu v tychto datach. Ziskané data st v tomto pripade reprezentované maticou. Napriklad
pri extrahovani MFC koeficientov z audio signélu jeden riadok obsahuje koeficienty ziskané
zo signalu ohrani¢eného pomocou jedného okna a pocet stipcov uréuje pocet extrahovanych
koeficientov. Ked7e v praxi by nasledna manipulécia z takto dimenzovanymi datami bola
vypoctovo narocné, pouzije sa algoritmus SVD k redukcii dimenzionality. Tento algoritmus
rozlozi maticu A obsahujicu data na tri matice U, S, VT. U je matica, ktorej riadky st eigen
vektory matice AAT, S je matica, ktorej hodnoty na diagonale s singularne hodnoty A a
V je matica, ktorej stlpce st eigen vektory matice AT A (VT je transponovana V)

Pokial chceme redukovat dimenzionalitu matice A vytvorime maticu Ay, ktora sa nazyva
k-aproximdacia A tak, Ze ponechame len prvych k stipcov U, a prvych k riadkov S a V7.
Tento postup je ilustrovany na obrazku 3.1 [13, 5].

k
k| N k
nxn nxn

Obréazek 3.1: Redukcia dimenzionality pomocou SVD. Prevzaté a upravené z |5].
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Kapitola 4

Porovnanie extrahovanych rysov

Po extrahovani charakteristickych znakov audia je mozné pristipit k porovnavaniu tychto
znakov, samotnému algoritmu diffu a generovaniu pozadovaného vystupu. Existuje mnoho
algoritmov diffu, s réznymi vlastnostami a ked7ze tato operécia je vypoctovo vysoko narocna
je nutné vybrat a nésledne implementovat najvhodnejsi a najefektivnejsi algoritmus.

V tejto kapitole je v ivodnej Casti najprv uvedeny sposob urcovania podobnosti signalov
v oblasti spracovania re¢i a nasledne uvedend vSeobecna definicia diffu, jeho pozadovany
vystup a zakladné, v praxi nepouZitelné algoritmy sluZiace skoér pre ilustraciu podstaty
tohoto algoritmu. KedZe existuje vela pristupov a algoritmov, ktoré s réznou casovou
a priestorovou zlozitostou zabezpefuju pozadovany vystup, po ivodnej ¢asti nasleduje pred-
stavenie niektorych algoritmov diffu s réznymi vlastnostami zalozenych na rozdielnych prin-
cipoch. Tieto algoritmy boli navrhnuté, aby pracovali s textovymi sibormi, a preto je zak-
ladny porovnavany prvok riadok alebo znak. Pri ich popise teda buda pouzivané tieto zak-
ladné prvky, ¢o vSak nebrani pouzit tieto algoritmy pre aj pre subory obsahujice iné typy
dat.

4.1 Dynamické ohybanie ¢asu

Dynamické ohybanie ¢asu (dynamic time warping — DTW) je pristup pouzivany v mnohych
oblastiach ako napriklad v oblasti rozpoznavania re¢i pri rozpoznavani vzoriek izolovanych
slov, ¢ porovnavanie video sekvencii a podobne. DTW je algoritmus sliziaci k porovnaniu
sekvencii, ktoré sa mozu ligit v ¢ase a rychlosti. To znamen4, Ze hTad4 optiméalne nelineérne
zarovnanie dvoch sekvencii. Jeho priestorova a ¢asova zloZitost je linedrna. Prikladom moze
byt porovnanie dvoch rovnakych slov, avSak vyslovenych roznou rychlostou. Algoritmus
DTW dokéaze efektivne urcit podobnosti v sekvencidch tychto dvoch slov a vypodéitat ich
vzajomni vzdialenost. Na zaklade tejto vzdialenosti si nasledne oba vzorky vyhodnotené
ako rovnaké. V praxi pri rozpoznavani slov je porovnavand vzdialenost ziskaného vzorku
od vopred pripravenych referenénych sekvencii uloZenych v databaze a hlada sa referenéné
slovo, ktorého vzdialenost od ziskaného vzorku je najmensia [26, 2].

4.2 Algoritmus diff

Ulohou algoritmu diff je najdenie vzajomnych rozdielov medzi dvoma stibormi. Vysledkom
takéhoto algoritmu je v idealnej implementacii minimalny zoznam zmien, podla ktorého je
mozné zmenit jeden subor tak, aby bol rovnaky ako druhy. Jadrom takéhoto typu algoritmu
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je zvycajne najdenie najdlhgej spolo¢nej postupnosti, z ¢oho vyplyva nédjdenie minimalneho
zoznamu zmien (minimélneho editovacieho skritpu), pripadne priame hl'adanie minimélneho
editovacieho skriptu. Najjednoduch8ou metédou porovnévania siitborov je kontrolovat siibory
riadok za riadkom (pripadne znak po znaku, v zévislosti od Ziadaného detailu) pokial su tieto
riadky rozne, nésledne prechadzat riadky v suboroch, kym nie je ndjdena skupina rovnakych
riadkov. Nezavisle od stratégie resynchronizécie, tento pristup moéze vytvorit zoznamy zmien
dlhsie ako je skuto¢ne nutné [20, 25].

Jednoducha axxbxx

Stratégia Y
bxxaxxbxx

Optiméalna axxbxx

stratégia AANSANAY
bxxaxxbxx

Obrézek 4.1: Porovnavanie stiborov po znakoch. Prevzaté a upravené z [25].

Na obrézku 4.1 je zndzorneny tento postup a mézme vidiet, ze takto vytvoreny editovaci
skript obsahuje zbyto¢né zmeny niektorych znakov. Optimalny skript by obsahoval len pri-
danie prvych troch znakov z druhého stiboru do prvého. Hoci v praxi v implementovanych
algoritmoch diffu dochadza k resynchronizacii aZ po najdeni niekol'kych za sebou nasleduju-
cich rovnakych riadkov, Ziadna takato resynchronizacna stratégia, ktora hl'ada uréity pocet
po sebe nasledujicich riadkov nie je optimalna.

Dalsou moznostou je vyuzitie najdlhsej spolo¢nej postupnosti a napriklad pouzitie schémy
jednoduchého algoritmu pre najdenie najdlhsSej spolo¢nej postupnosti z dynamického pro-
gramovania. Povedzme, Ze riadky prvého stuboru st A;,i = 1..m, druhého stuboru Bj,j =
l.n. Ak P;; je dlzka najdlhgej postupnosti spolo¢nej pre prvé i-riadky prvého siaboru a prvé
j-riadky druhého siboru potom plati:

P;p=0 1=0,....m
Pj():O j:O,...,m

P = { 1+ Pi—l,j—l if Ai:Bj

: 1<i<m,1<j<m 41
max(Pi_Lj, Pi,j—l) if Az 75 Bj - J ( )

7 toho vyplyva, Ze Py, je dlzka najdlhej spolo¢nej postupnosti a z pola P;; gen-
erovaného pri hl'adani tejto postupnosti je jednoduché ziskat jej prvky. Po ziskani prvkov
najdlhsej spolo¢nej postupnosti C sa potom vytvori minimdlny editovaci skript suc¢asnym
prechéddzanim porovnavanych suborov A,B a postupnosti C a prvky nachadzajuce sa v A a
chybajuce v C oznacit jednym sposobom a oznacit tie nachadzajice sa v B a chybajice
v C sposobom druhym. Casové a priestorové zlozitost tohoto algoritmu je vSak v najhor§om
pripade O(mn)[20]. Taktiez podla [17] nie je tato formulacia problému vhodné pretoze min-
imalizacia po¢tu pridani a zmazani prvkov z jedného suboru do druhého nie je najlepsie
rieSenie, kedZe je jednoduchgie zmeny zobrazit ako pridanie, zmazanie pripadne presunutie
celého bloku prvkov.

Existuje vela réznych algoritmov diffu, ktoré sa snazia pracovat s mensou ¢asovou alebo
priestorovou zlozitostou. Jeden z prvych bol predstaveny Wagnerom a Fischerom s ¢asovou
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a priestorovou zlozitostou O(n?) a rieil problém nimi nazyvany oprava refazcu na retazec
(string-to-string correction). Neskor tento algoritmus vylepsil Hirschberg zavedenim néajde-
nia najdlhsej spolocnej postupnosti v linedrnom case.

Néstroje implementujice algoritmus diff maju Siroku skalu pouzitia v roznych oblastiach
nielen poditacovych systémov ale aj vedy. Porovnavacie programy dokazu povedat ako a kde
sa dve verzie siborov liSia. Napriklad kvoli zisteniu rozdielov medzi verziami programovych
modulov, vytvaraniu testovacich siborov pre zmeny v module, pripadne automatickt zmenu
starej verzie suboru na novi (program patch). Dalej sa vyuZiva pri zluGovani nezavislych
zmien stuboru (trojcestné zlu¢ovanie), kedy zmeny vzniknuté v dvoch kopiach siboru maju
byt zlu¢ené do jedného siboru s ohfadom na povodny stubor. Taktiez pri ¢astych zmenach
revizii suboru je ekonomické ukladat len zmeny v sibore a nie cely novy stubor (samozrejme
pokial vyzadujeme moznost navratu k starej verzii). Programy implementujice algoritmus
diff sa tiez vyuzivaju v molekularnej biolégii, kde st porovnavané rozne makromolekuly
pozostéavajuce z refazcu aminokyselin (proteiny) alebo nukleotidov (DNA, RNA) [27, 17, 36].

4.3 Algoritmus Hunt-Mcllroy

Tento algoritmus nazyvany Hunt-Mcllroy je predstaveny v [20] a je pouZity pre prva imple-
mentaciu programu diff na systémoch UNIX a je podstatne rychlejsi ako tradi¢ny algoritmus
dynamického programovania [28].

4.3.1 Princip a popis algoritmu

Tento algoritmus vylepSuje povodny algoritmus dynamického programovania tak, Ze sa za-
oberd len podstatnymi zhodami, ktorych poruSenie by zmenilo najdlhsiu spolo¢nii postup-
nost P.

Podstatné zhody, podla Hirschberga k-kandidati, nastant pokial A; = B; a zaroven
P;; > max(P;_1,7, P; j—1). K kandidat je par indexov (i, j) takych, ze A; = B; a najdlhsia
spolo¢na postupnost dlzky k sa nachadza medzi prvymi ¢ prvkami prvého siboru a prvymi
j prvkami druhého stiboru a navyse neexistuje Zziadna spolo¢na postupnost dlzky k, v pri-
pade ak sa zredukuje ¢ alebo j. Kandidat je par indexov, ktory je k-kandidat pre nejaké
k. Je zjavné, 7ze hladana najdlhgia spolo¢na postupnost sa nachadza v tplnom zozname
kandidatov.

Ak (i1,51) a (i2,j2) st oba k-kandidati, potom plati i1 < iy a j; > jo . Pokial by
platilo j1 = jo, (i2,j2) je porusend podmienka, ktora hovori, Ze neexistuje Ziadna spolo¢na
postupnost dlzky k, v pripade ak sa zmensi i alebo j. V pripade j; < jo potom spolo¢na,
postupnost k konciacou prvkom (iy,7;) moze byt predizena na spoloént postupnost dizky
k + 1 konciacou prvkom (ig, jo2).

Na obrazku 4.2 moézeme vidiet jednoduchu graficku interpreticiu urcovania kandidatov.
Na tomto obréazku st bodkami znézornené body, pre ktoré plati A; = B;. Spolo¢né postup-
nost je mnozina bodov pospajana striktne rasticou krivkou. Tieto krivky st na obrazku uve-
dené a spajaju vSetky body, ktoré st kandidatmi. Hodnota k je uvedena pri kazdej spolo¢ne;j
postupnosti a postupnosti s rovnakou hodnotou k st pospdjané bodkovanou krivkou. Ti-
eto krivky naopak musia monoténne klesat. Kandidéatov je viditelne menej ako mn (okrem
trivialnych pripadov). V praxi sa ukazuje, Ze tychto kandidatov je podstatne menej ako mn,
takze zoznam kandidatov je mozné ulozit velmi I'ahko [20].

Body na grafe st uloZzené v linedrnom priestore nasledujicim spdsobom:
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Obrazek 4.2: Spolo¢né postupnosti a kandidati pri porovnévani sekvencii abcabba a cbabac.
Prevzaté a upravené z [20].

1. Zostroja sa zoznamy ekvivalentnych tried prvkov v druhom subore. Tieto zoznamy
zaberaju priestor o velkosti O(n) a je mozné ich vytvorit zoradenim prvkov v druhom
subore,

2. kazda prislusna ekvivalen¢nd trieda sa prideli kazdému prvku z prvého siboru. Tento
zoznam je uloZeny v priestore o velkosti O(m).

Takymto spdsobom sme préave ziskali zoznam bodov na kazdej vertikdle podobne ako na
obrazku 4.2

Teraz sa za¢nu generovat kandidati smerom zlava doprava. Povedzme, 7e K je pole
najpravejsich k-kandidatov doteraz navstivenych pre kazdé k. Pre zjednoduSenie vypoctu
kandidatov sa toto pole vyplni zlava 0-kandidatom a do kazdého k, ktoré nem4 este Ziadneho
kandidata sa doplni kandidat (m + 1,n + 1), ktorého komponenty sa pri porovnavani vy-
hodnotia ako vysgie od v8etkych ostatnych kandidatov. K-pole je na zaciatku prazdne az na
vyplh (0-kandidat a (m+1,n+1) kandidat). Pri posune doprava sa toto pole aktualizuje. Po
néjdeni najdlhsej spolo¢nej postupnosti sa na jej zdklade vytvori editovaci skript rovnakym
sposobom, aky je popisany v uvode kapitoly, pri ziskani najdlhsej spolo¢nej postupnosti
pomocou algoritmu dynamického programovania [20].

4.3.2 Efektivnost algoritmu

Kvoli zlepseniu efektivity pri porovnévani velkych siborov sa v tomto algoritme haguje kazdy
prvok suboru a pri porovnavani prvkov pouziva hodnotu hasu. Toto v8ak moéze sposobit ne-
spravne porovnanie a vyhodnotenie niektorych réznych prvkov ako rovnakych. To znamen4,
ze pri pouziti vhodnej haSovacej funkcii je pravdepodobnost, Ze nastane takéto nespravne
porovnanie 1/M | kde M je pocet moznych hodnét hasovacej funkcie. Najdlhsia spolo¢na
postupnost o dlzke k je potom tvorend k prvkami uréenymi podla ich haSovacich hodnét,
kde k je daleko mensie ako M. Potom pravdepodobnost, 7Ze tato najdlhsia spolo¢na postup-
nost obsahuje zle porovnany prvok je k/M. Podla testov v [20] bola pravdepodobnost, ze
dojde k takejto chybe pri 5000 riadkoch, menej nez 10%.

Algoritmus sa chréani proti takejto chybe tak, Ze overi ndjdent najdlhsiu spolo¢nii postup-
nost v pdévodnych siboroch. Vysledok je potom vytvoreny tak, Ze tieto nespravne porovnané

16



prvky st z najdlhsej spolo¢nej postupnosti odstranené, hoci existuje malé pravdepodobnost,
7ze tato najdlhsia spolo¢na postupnost nie je v skuto¢nosti najdlhsia [20].

V najhorSom pripade sa tento algoritmus sprava porovnatelne s algoritmom dynamick-
¢ho programovania. Najvicsiu ¢asovu zlozitost ma pri tom hladanie kandidatov a nasledne
najdlhsej spolo¢nej postupnosti, ktoré ma ¢asovi zlozitost O(mmnlogm). Priestorova zlozi-
tost je v najhorSom pripade O(mn). V praxi vSak tento algoritmus pracuje znatne efek-
tivnejsie a len malokedy je najdenych viac kandidatov ako min(m,n) [20].

4.4 Myersov algoritmus

Tento algoritmus bol publikovany v [27] a je zalozeny na jednoduchom formalizme edito-
vacieho grafu. Problém néjdenia najdlhSej spolo¢nej postupnosti transformuje na problém
néjdenia najkratgej cesty v grafe. Je tiez zédkladom pre implementéiciu aktualneho nastroja
unixového diffu a v praxi by mal byt dva az Styri krat rychlejsi ako algoritmus uvedeny

v [20].

4.4.1 Princip algoritmu

Povedzme, 7e A = ay,as2,...,an a B = by, bs, ..., by st sekvencie o dlzke N a M. Editovaci
graf sekvencii A a B mé uzly v kazdom bode mriezky (z,y),x € [0, N],y € [0, M]. Uzly su
spojené pomocou horizontalnych, vertikdlnych a diagonalnych orientovanych hran, vytvara-
juc acyklicky orientovany graf. Horizontélne hrany spajaju susedné uzly (z —1,y) — (x,y),
podobne vertikalne hrany spéjaju susedné uzly (z,y — 1) — (x,y). V pripade ak a, = by,
potom v grafe existuje diagonalna hrana (x — 1,y — 1) — (z,y). Uzol (x,y) je potom nazy-
vany bod zhody. Priklad takéhoto grafu pre sekvencie A=abcabba B=cbabac je na obrazku
4.3 [27].

= Cesta
® Stopa = (3,1) (4,3) (5,4) (7,5)
Spoloéna postupnost= CABA = A3A;A;A, =B BB, B
Editovaci skript = 1D, 2D, 3IB, 6D 7IC
o) A B C A B B A

e — - *0

- - - -+ 1

B+ 4 4 . . 4 ip
As % " . N + 4
B¢ 4. g 5 1 44
Ab—% % s
\_\\\ [
c+ 4 § S H 5 4 4
1 2 3 4 5 6 (7,6)

Obrazek 4.3: Priklad editovacieho grafu sekvencii abcabba a cbabac. Prevzaté a upravené
z |27].
Stopa dizky L je sekvencia bodov zhody. Pri vytvarani cesty z (0,0) do (N,M) zo stopy

sa jednoducho spoja diagonalne hrany za pomoci horizontalnych a vertikalnych hran. Vztah
medzi cestou a stopu je taktiez demongtrovany na obrazku 4.3. Podsekvencia hocijakého
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refazca vznikne vymazanim ziadneho alebo lubovolného poctu znakov z tohto retfazca.
Spolo¢na podsekvencia dvoch retazcov A a B je podsekvenciou oboch retazcov. Kazda
stopa v editovacom grafe A a B je tieZ podsekvenciou tychto retazcov. Presne povedané
Agyy Qpgs -y Ozp = bzyybaoy ... by, — (x,y) je spolocnd podsekvencia A a B len vtedy ak
(z1,11), (x2,92), ..., (rL,yr) je stopa v editovacom grafe retazcov A a B. Editovaci skript
pre A a B je mnozina prikazov pridani a zmazani znakov, ktoré transformuju refazec A na
B. Je dokéazatelné, ze kazd4 stopa v editovacom grafe A a B koreSponduje k nejakému
editovaciemu skritpu [27].

7 vyssie uvedenych faktov je zrejmé, ze spolo¢né postupnosti, editovacie skripty, stopy a
cesty z (0,0) do (N,M) v editovacom grafe st izomorfné formalizmy. Hrany kaZzdej cesty moézu
byt interpretované vo forme prislusnej vzajomnej postupnosti alebo editovacieho skriptu.
Kazda diagonalna hrana cesty konciaca v (x,y) déava symbol a, (= b,) spolo¢nej postupnosti,
kazda horizontalna hrana do bodu (x,y) reprezentuje prikaz zmazania znaku a, a vertikdlna
hrana vedica z (x,y) reprezentuje prikaz pridania znaku by za znak a,. Z toho vyplyva,
7e polet horizontalnych a vertikdlnych hran cesty udava dizku prislusného editovacieho
skriptu [27].

Problém néajdenia najkratsej spolo¢nej postupnosti je teda ekvivalentny néjdeniu cesty
z (0,0) do (N,M) s maximalnym poc¢tom diagonélnych hréan. Ak by sme ohodnotili vsetky
hrany v editovacom grafe dvoch retazcov tak, Ze vertikdlne a horizontilne hrany by mali
cenu rovni jednej a diagonalne hrany cenu rovni nule, je potom problém néjdenia najkratse;
spolo¢nej postupnosti transformovany na najdenie cesty z (0,0) do (N,M) s najmengou cenou
v ohodnotenom editovacom grafe [27].

4.4.2 Popis algoritmu

Povedzme, 7ze D-cesta je cesta zainajuca v (0,0) a mé presne D nediagonélnych hréan. 0-cesta
musi pozostavat ¢isto z diagonalnych hran, z ¢oho vyplyva, ze D-cesta musi pozostavat z(D-
1)-cesty, jednej nediagonélnej hrany a sekvencie (moze byt aj prazdna) diagonéalnych hran.
Dalej ocislujeme diagonaly v editovacom grafe tak, 7e diagonala k obsahuje (x,y), pricom
plati x-y=k. Potom je zrejmé, 7e diagonély st ocislované v intervale (-M, N), kde M,N
st dlzky porovnavanych sekvencii. V [27] je dokdzané, ze D-cesta vzdy konéi na diagonale
ke{-D,—-D+2,...,D—2, D}.

Najdlhsia D-cesta na k diagonéle je cesta, ktora kon¢i na tejto diagonale a zaroven jej
koncovy bod lezi na najvicsom riadku (stlpci) zo vSetkych ciest, konéiacich taktiez na tejto
diagonale [27].

Dalej méme koncové body najdlhsich (D-1)-ciest na diagonalach k+1 a k — 1, so strad-
nicami povedzme (x’,y’),(x”,y”). Potom z tychto ciest ziskame najdlhsie D-cesty tak, Ze
rozsirime prehladévanie grafu na diagonélu k tym, ze posunieme siradnice na (x’,y’+1),(x"+1,y")
a nasledne zideme po diagonale pokial plati a, = b, a ziroven nie je dosiahnutd hranica
grafu. Takymto spésobom pokracujeme v prehl'adavani grafu aZ pokial najdlhsia D-cesta na
diagonale N — M nekon¢i v bode (N,M) [27]. Na zaklade tohoto postupu je mozné zostavit
nasledujuci algoritmus uvedeny v [27]:

for D=0— (M + N) do
for k = D —D s krokom o velkosti 2 do
N4jdi koncovy bod najdlhsej D-cesty na diagonéle k.
if koncovy bod = (N,M) then
D-cesta je optimalne rieSenie.
Stop
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end if
end for
end for

Na obrazku 4.4 je uvedeny priklad prehladavania editovacieho grafu a sposobu rozvijania
D-ciest.

= Parny posuv _
= Neparny posuv - Hranica grafu

Obalka koncovych bodov D-ciest

D=0 D=1 D=2 D=3
[(X0) : :

% 0=
- \\ \\ 4
L I \. 3
I . D=5
2 1 ¥

Obrazek 4.4: Graf najdlhsich D-ciest. Prevzaté a upravené z [27].

1
L

“

b

(7,6)

4.4.3 Efektivnost algoritmu

Tento algoritmus pracuje s ¢asovou zlozitostou O((M+N)D), kde M a N st dizky porovna-
vanych sekvencii a D velkost zmeny medzi tymi stibormi. Jeho priestorova zlozitost je
O(D?). V [27] st viak uvedené aj varianty tohoto algoritmu, ktoré dosahuju ¢asovi zlozitost
O(M + N + D?) [27].

4.5 Heckelov algoritmus

Algoritmus bol publikovany v [17], jeho autorom je Paul Heckel a podla jeho vlastného
nézoru je jednoduchy a l'ahko pochopitelny, pricom sa vyhyba vypoctovym problémom al-
goritmov zaloZenych na vyhladani najdlhgej spolo¢nej postupnosti. Jeho ¢asova a priestorova
zlozitost pre v8etky mozné pripady je O(n), ¢ize linearna [17].

4.5.1 Princip a popis algoritmu

Tento algoritmus pracuje na ziklade dvoch predpokladov:

e Riadok, ktory sa nachadza len jediny raz v oboch stiboroch musi byt ten isty riadok,

st vyluc¢ené z dalgieho vypoctu,
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e ak sa v kazdom siubore nachadzaju identické riadky priamo prilahlé k uz néjdenému
paru riadkov (najdenému vyssie uvedenym sposobom), tak to musia byt tie isté riadky.
Opakovana aplikicia tohoto pravidla nijde sekvencie nezmenenych riadkov.

Algoritmus pracuje s dvoma stbormi, starym oznaceny O, a novym oznaceny N. Pouziva
tri datové §truktury tabulku symbolov a dve polia OA, NA. Hodnota riadku je pouZivana
ako kl'a¢ do tabulky symbolov. Kazdy zaznam v tejto tabulke ma dve pocitadla OC a NC,
ktoré urcuju pocet kopii tohoto riadku v prislusnych suboroch. Hodnota tychto pocitadiel
nadobtuda hodnoty 0,1 a “vela”. Dal§ou premennou v zézname je OLNO, ktora udrziava
poziciu riadku v starom siibore a pouZziva sa len v pripade ak je pocitadlo OC rovné jedne;j.
Polia OA a NA majua velkost rovnu poétu riadkov v prislugnych suboroch a zadznam v tychto
poliach je bud ukazatel na riadok v tabulke symbolov alebo pozicia riadku v prislu§nom
subore (napriklad ¢islo riadku a pod.), plus jeden bit na urcenie aktualneho typu hodnoty
zdznamu (urcuje ¢ je zaznam ukazatel alebo pozicia) [17].

Priebeh algoritmu pozostava zo Siestich jednoduchych priechodov. Pri prvom priechode je
v poradi pre¢itany kazdy riadok i suboru N, pri¢om je vytvoreny zaznam v tabulke symbolov
(ak eSte neexistuje), je zvi¢Send hodnota NC pocitadla pre tento riadok a hodnota NAlj
je nastavené na ukazatel do tabulky symbolov, ktory ukazuje na zéznam riadku i. Druhy
priebeh je identicky, avSak je ¢itany sibor O a st aktualizované prislusné polia a premenné.

V trefom priechode sa prechadzaju len riadky, pre ktoré plati NC=0C=1. Podla pred-
pokladu tieto riadky su tie, ktoré zostali v novom subore nezmenené. Pre kazdy takyto
riadok v NA a OA vymenime ukazatel do tabulky symbolov za poziciu riadku v druhom
stubore. Napriklad ak NA[i] je takyto riadok, je vyhladany v tabulke symbolov, NA[i] je
nastaveny na hodnotu OLNO a OA[OLNO| nastaveny na hodnotu i. V tomto priechode
sa tiez najdené, resp. pridané unikiatne virtualne riadky nachédzajuce sa pred zaciatkom
suborov a na po ich konci (nie¢o ako “zaciatok stuboru” a “koniec suboru”, vid obrazok 4.5)
i

Pri §tvrtom priechode sa prechddzaja vsetky riadky vo vzostupnom poradi v poli NA.
V pripade, ak NA[i| ukazuje na OA[j] a zaroven NA[i+1] a OA[j+1]| obsahuju ukazatele,
ktoré ukazuju na rovnaky zaznam do tabulky riadkov, je OA[j+1]| nastavené na poziciu i+1
a NA[i+1] na poziciu j+1.

V piatom priechode su riadky v poli NA prechadzané v zostupnom poradi a ak NAj
ukazuje na OA[j] a zarovenr NAJi-1] a OA[j-1] obsahuju ukazatele, ktoré ukazujua na rovnaky
zdznam do tabulky riadkov, potom je OAlj-1| nastavené na poziciu i-1 a NA[i-1| na poziciu
1 (17

V tomto momente NA obsahuje vSetky potrebné informéacie k tomu, aby boli ziskane
zmeny vykonané na subore O. V pripade ak NA[i] obsahuje ukazatel do tabulky symbolov,
potom bol tento riadok vloZzeny a je mozné ho oznacit ako novy riadok. Ak NAJi| ukazuje
na OAlj| a zarovenl NA[i+1]| neukazuje na OA[j+1], potom je riadok i na hranici zmazaného
alebo presunutého bloku a je mozné ho prislusne oznacit. V poslednom Siestom kroku su
néjdené rozdiely podané na vystup v prisluSnom tvare.

Na obrazku 4.5 je mozné vidiet vysledné prepojenie poli NA a OA pre dva sibory,
obsahujice anglicky text, priCom porovnavané riadky si v tomto pripade slova. Prvy a
posledny zaznam v poli su vySSie spomenuté virtudlne riadky pridané v trefom priechode.
Vgetky unikitne a zaroven rovnaké riadky v suboroch st spojené plnou &arou. Tie su
néjdené tiez v trefom priechode. Rovnaké riadky, av8ak nie unikitne, st spojené ¢iarkovanou
Ciarou a su najdené v Stvrtom a piatom priechode. V poslednom Siestom priechode su
oznalené zmazané riadky z pévodného suboru znakom D, riadky pridané do nového suboru
znakom I a nezmenené riadky st oznaené znakom U [17].
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Obréazek 4.5: Vysledné prepojenie poli NA a OA pre sibory A a O. Prevzaté a upravené

z [17].

4.6 Tichyho algoritmus

Podla [36] algoritmy diffu dvoch suborov zalozené na najdlhsej spolo¢nej postupnosti tychto
siaborov nemusia nutne generovat minimalny editovaci skript, pretoze najdlhgia spolo¢na
postupnost nemusi obsahovat vSetky mozné rovnaké sekvencie dvoch porovnévanych stuborov.

Algoritmus prezentovany v [36] je optimalnym algoritmu v takom zmysle, Ze generuje
minimélnu mnoZinu pokrytia podretazcov jedného retazca, ktorych jednoduchym presunom
je vytvoreny druhy porovnavany retazec. Napriklad na obrazku 4.6 je vidiet rozdiel medzi
moZznym vystupom niektorého algoritmu zaloZeného na hl'adani najdlhsej spolo¢nej postup-
nosti a tohoto algoritmu, kde je v prvom pripade najdena najdlhsia spolo¢na postupnost abc
a je vytvoreny editovaci skript, ktory by vytvoril cielovy retazec v dvoch krokoch pridanim
dvoch znakov “de” pred tito postupnost a vymazanim znakov de za touto postupnostou.
Tento algoritmus vytvori editovaci skript, ktory by vytvoril cielovy refazec v jednom kroku,
a to presunutim bloku de pred blok abc [36].

S=abcde S=abede

T=deabrc T=deabr

Obrazek 4.6: Ukazka rozdielneho vystupu algoritmu zalozeného na najdlhsej vzajomnej po-
stupnosti a Tichyho algoritmu. Prevzaté a upravené z [36].
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4.6.1 Princip a popis algoritmu

Algoritmus pracuje s dvoma retfazcami S a T. S je povodny retazec a T je retazec vytvoreny
zmenou retazca S. Algoritmus za¢ina na lavej strane cielového refazca T, a snaZi sa najst
prefixy retazca T v poévodnom retazci S. Toto je dosiahnuté jednoducho prehladévanim
retfazca S zlava doprava a hladanim najdlhsieho prefixu.

Jednu iteraciu hladania prefixov je mozné ukonéit v momente ked v refazci S zostane
neprehl'adanych menej ako [+ 1 znakov, kde I je dlzka najdlhgieho prefixu ndjdeného v tejto
iteracii. Ak nie je najdeny ziaden prefix retazca T, odstrani sa z T prvy symbol a znovu sa
hladaju prefixy. V pripade ak si najdené nejaké prefixy, vyberie sa ten najdlhsi a uloZi sa
ako presunuty blok. Nasledne sa tento prefix vymaZe z retazca T a znovu sa za¢ne hladat
prefix zostavajuceho retazca T od zaciatku S.

Tento postup sa opakuje kym nie je retazec T prézdny, ¢ize st vymazané vSetky symboly
z tohoto refazca. Hladanie prefixov je tiez mozné ukoncit v pripade ak niektory néjdeny
presunuty blok (prefix) obsahuje T[n], kde n je dlzka refazca T. Ulozené presunuté bloky
tvoria minimélnu mnozinu pokrytia presunutych blokov. Na obrazku 4.7 je znazornenych
niekol'ko prvych krokov algoritmu pre porovnanie refazcov vwvwxy a zvwxw.

Krok 1:
S=vwurwxy
T=lzvwzxw
Krok 2:
S=vwowzxy
T=zlvwzxw
Krok 3:

S=vwewxy
T=zvwx|w

Najdlhsi presunuty blok zacinajici T[0]: Ziaden

Najdlh3i presunuty blok zaéinajaci T[11: (2, 1, 3)

Najdlhsi presunuty blok zacinajaci T14]: (1, 4, 1)

Obréazek 4.7: Najdené presunuté bloky pre retazce vwvwxy a zvwxw. Prevzaté a upravené

z |36].

Na obrazku 4.7 je najdlhsi najdeny prefix uvedeny za dvojbodkou a prva hodnota
v zatvorkdch je pozicia prefixu v povodnom retazci S, druhd hodnota pozicia v retazci
T a tretia hodnota je dlzka najdeného prefixu. V prvom kroku je hladany neprazdny prefix
retazca T|0, ..., 4] v retazci 9]0, ..., 5. Ziadny prefix vak nebol najdeny, takze je odstré-
neny prvy symbol z refazca T a v druhom kroku je hladany prefix retazca T[1, ..., 4].
V tomto pripade boli ndjdené dva prefixy s réznou dizkou a je vybrany ten dlhsi s dizkou
troch symbolov za¢inajiaci v povodnom retazci na druhej pozicii, priCom symboly st &islo-
vané zlava, prvy na pozicii nula. V tretom kroku je hladany T|[5] v retazci S[0, ..., 5] a sa
néajdené znovu dva prefixy, aviak tento krat s rovnakou dizkou. Je mozné zvolit Tubovolny
z nich. V tomto momente je retazec T prazdny a algoritmus néjdenia minimalnej mnoziny
pokrytia presunutych blokov skonéi [36].

Dokaz, ze tento algoritmus ndjde minimalnu mnozinu pokrytia presunutych blokov je
v [36]. Av8ak problémom je jeho velka ¢asova zlozitost. Preto st v [36] uvedené vylepSenia,
ktoré dokdzu tento problém vyriesit.

Prvé vylepsenie je vhodné v pripade ak povodny retazec S pozostéva len z mnoZiny velmi
mélo opakovanych symbolov. Povedzme, Ze « je pocet symbolov abecedy v S a zaroven « je
priblizne rovné m, ¢o je dlzka refazca S. V tomto pripade je mozné pouzit index, ktory pre
kazdy symbol s abecedy obsahuje zoznam vSetkych pozicii s v refazci S. V tomto pripade je
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mozné zmenit vyhladavanie prefixov nasledovne.
e T[q]=s je prvy symbol v dosial neporovnanej ¢asti retazca T,
e algoritmus vyhl'add pomocou indexu zoznam v8etkych pozicii tohoto symbolu v S,

e ak je zoznam prazdny, prefix zac¢inajuci symbolom s sa nenachadza v retazci S a je
mozné skoncit aktudlne vyhladévanie prefixov zadinajucich tymto symbolom

e inak je ndjdeny najdlhsi presunuty blok (prefix) medzi tymi, ktoré zadinaju symbolom
s v retazci S.

Pre odhad ¢asovej zlozitosti takto upraveného algoritmu predpokladajme, Ze priemernd
dlzka presunutych blokov je 1. V tomto pripade kazdy maximélny presunuty blok bol vybraty
spomedzi m/« moZnosti za cenu nie viac ako 141 porovnani pre kazdy blok. Potom ¢asova
zlozitost algoritmu je O(1(m/«a)(n/1 ))= O(mn/«), ¢o je skoro linedrna zlozitost v pripade
ak m je pribliZzne rovné «. Samozrejme je nutné vytvorit index v linedrnom case, ¢o je mozné
bud pouZitim haSovania alebo vytvorenim tabulky o velkosti abecedy. Vlastnosti potrebné
pre toto vylepSenie maji napriklad texty programov a suvisly text prozy, namiesto znakov sa
v8ak porovnavaju celé riadky, pricom dalie zrychlenie je moZné ziskat pouZitim haSovania
riadkov.

Druha moznost ako dosiahnut linedrnu ¢asovi zlozitost je pouzit v tomto algoritme
pokroéilé datove struktury. KedZe zakladny algoritmus pri hl'adani prefixov retazca T opako-
vane prehladava pévodny retazec S, je vhodné predspracovanie tohoto refazca veduce k urych-
leniu algoritmu. Vhodnou datovou struktirou je v tomto pripade strom sufixov. Najprv sa
k pévodnému retazcu S prida na koniec unikatny symbol # a nésledne sa z takto vzniknutého
retazca S# vytvori strom sufixov. Pri takomto predspracovani pévodného retazca S je mozné
najst prefix v ¢ase zavislom od dizky tohoto prefixu. Kedze takyto strom sufixov je mozné
zostrojit v Casovej a priestorovej zlozitosti zavislej od dlzky retazca, ma takto upraveny
algoritmus zlozitost O(m-+n).

Kazda hrana vo vytvorenom strome sufixov je asociovand s nejakym podretazcom retazca
S. Pre kazdu cestu z korena do listu tohoto stromu, tieto asociované podretazce vytvoria sufix
retazca S. Pociatocny bod sufixu reprezentovaného cestou v strome sufixov v originadlnom
retazci S je ulozeny v listovom uzly tejto cesty v strome sufixov. Sufixy so spoloénym
prefixom maji rovnaky rodicovsky uzol a cesta z korena do tohoto uzlu reprezentuje tento
spolo¢ny prefix. V tomto vnutornom uzly je uloZeny pociato¢ny bod jedného (Iubovolného)
sufixu v povodnom retazci S. Na obrazku 4.8 mo6zeme vidiet strom sufixov pre retazec vwvwxy
a vnutorny uzol obsahuje poziciu najlavejsieho sufixu.

Pri hTadani spolo&ného prefixu P retazcov S a T je vo v8eobecnosti mozné ukoncit toto
prehl'adévanie z troch dovodov:

e Je najdend cesta, ktord reprezentuje sufix rovnaky ako prefix P,

e je dosiahnuty niektory z listovych uzlov tohoto stromu, avSak nie je dosiahnuty aj
posledny znak v hTadanom prefixe,

e 7iadna hrana v strome sufixov veduca z aktualne navstiveného interného uzlu neu-
mozhuje dalsie validne prehladévanie stromu, tj. porovnévana ¢ast hl'adaného prefixu
nie je rovnakd ako niektory podrefazec asociovany s hranami vediucimi z aktuélne
navstiveného interného uzlu
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Obrazek 4.8: Strom sufixov pre refazec vwvwxy. Obrazok prevzaty z [36].

Ak dojde k ukonéeniu hladania prefixu z poslednych dvoch spomenutych dévodov,
takyto prefix sa v povodnom refazci S nenachadza. Cesta v strome sufixov najde vzdy
najdlhsf mozny prefix P v ¢ase zavislom od jeho dizky. Dalej pre dosiahnutie efektivneho
vyhladavania v sufixovom strome je vhodné do jeho hran zakédovat indexy do haSovacej
tabulky namiesto hodnét podretazcov retazca S.

Pre vyssie uvedeny priklad diffu refazcov S = vwvwxy a T = zvwxw by algoritmus po
takomto vylepseni prebiehal nasledovne:

1. Hladanie prefixu T|0, ..., 4] v sufixovom strome skon& pri koreni stromu, pretoze
7iadna hrana oznacend ako z z korefia nevedie - v S sa nenachadza Ziaden prefix
T[o, ..., 4],

2. hladéa sa prefix T[1, ..., 4]. Toto hladanie skon¢i pri listovom uzly s uloZzenou hodnotou

dva - je ndjdeny presunuty blok (2,1,3),

3. pri poslednom hladani prefixu T[4] sa prehlad4avanie ukon¢i na vnutornom uzly - je
mozné pouzit presunuty blok (1,4,1) alebo blok (3,4,1).

Edita¢ny skript, ktory transformuje pévodny retazec S na retazec T je sekvencia prikazov
pridaj a presuii. Tieto prikazy vytvoria retazec T zlava doprava. Kazdy prikaz presunutia
bloku (p, q, 1) je vo forme M p 1, ktory skopiruje retazec S[p, ..., p+1l-1] na koniec
retazca T. Pre doplnenie podretazcov T[u, , v| retazca T, ktoré pozostavaju zo znakov
nenachadzajucich sa v refazci S, obsahuje edita¢ny skript prikaz A T[u, ..., v], ktory
prida tento podretazec na koniec aktualne vytvaraného T.

Vo v8eobecnosti nie je mozné vytvorit retazec T jednym priechodom, pretoZze presunuté
bloky sa moézu krizit. To moze byt problém pri praci s velkymi sitbormi alebo inymi §truk-
tarami so sekven¢nym pristupom. V takomto pripade je mozné algoritmus optimalizovat
vybratim vhodnejsieho presunutého bloku, v pripade ak sa tento presunuty blok nachédza
na viacerych miestach v S. Takymto sposobom sa zniZi pocet navracani v sekvencnej struk-
ture.

Napriklad ak jeden presunuty blok mé zadiatok v retazci S na pozicidch p a q, p<q a
predchadzajici ndjdeny presunuty blok ma posledny znak niekde medzi poziciami p a q
je vhodnejgie pouzit presunuty blok so zaciatkom v . V pripade ak je v algoritme pouzita
prvé zmienené vylepsenie je cena hl'adania v8etkych pozicii presunutého bloku zanedbatelna.
Pri pouziti druhého vylepgenia by viak prehl'adavanie v8etkych pozicii degradovalo ¢asova
zlozitost na O(mn), takze by bolo nutné vytvorit dalgiu datova struktiru pre vntatorné uzly,
aby bola ¢asova zlozitost zlepg§ena.
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DalSou moznostou je vytvorenie retazca T priamo na mieste povodného retazca S, ¢o
moéze byt uZitotné najmé v pripadoch ak na paméitovom médiu nie je pre dalsi refazec T
miesto (treba pamétat na to, Ze miesto retazca mozeme uvazovat napriklad video zédznam
a znaky by reprezentovali sekvencie tohoto zédznamu) [36].

4.6.2 Efektivnost algoritmu

Zakladny algoritmus pracuje s ¢asovou zloZitostou O(mn) a priestorovou zlozitostou O(m-+n).
Prvy vylepSeny variant mé v takmer linearnu zlozitost O(n) a priestorova zlozitost je zavisla
od pouzitého sposobu indexovania. Druhy variant dosahuje priamo linearnu zlozitost O(n)
a priestorovu zlozitost O(m+n) [36].
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Kapitola 5

Technologie

KedZe tlohou tejto prace nie je vyvijat nové nastroje pre extrakciu charakteristickych rysov
z audia, pripadne inych nastrojov pre pracu so zvukom, budd v pripade potreby pouzité
uz existujuce implementacie takychto typov aplikicii. V tejto kapitole st uvedené informa-
cie o nastrojoch, ktoré budi slizit pri rozhodovani, ktory nastroj je vhodnejsie pouzit pri
implementacii aplikicie diffu audio dokumentov. V prvej ¢asti st popisané néstroje pre ex-
trakciu znakov z audia, po nich nasleduji aplikicie poskytujice API pre pracu so zvukom a
v poslednej Casti st v kratkosti predstavené programovacie jazyky pouzité pri implementacii.

5.1 HTK a Kaldi

HTK (Hidden Markov Model Toolkit) st prenosné néstroje pre vytvaranie a manipuléciu
so skrytymi Markovovmi modelmi. HTK je primarne pouzivané v oblasti rozpoznavania
reci, avSak naslo tiez vyuzitie v d'alsich oblastiach ako napriklad vo vyskume syntézy reci ¢i
sekvencovania DNA. HTK pozostava z modulov a nastrojov dostupnych vo forme zdrojovych
kédov jazyka C. Tieto nastroje umoziuju analyzu redi, trénovanie skrytych Markovovych
modelov, ich testovanie a naslednt analyzu [4].

Prva verzia HTK bola vyvinuta na oddeleni reci, videnia a robotiky (Speech Vision and
Robotics Group) na strojarskej fakulte Univerzity Cambridge v roku 1989. Jej autorom bol
Steve Young a bola pouzivani v ramci tohoto oddelenia vo vyskume rozpoznavania reci.
Casom sa pocet vyvojarov rozrastol. V roku 1993 prevzali vyvoj, spravu a aj prava k HTK
laboratoria Entropic Research (ERL) a v roku 1995 vznikli spojenim ERL a Univerzity
Cambridge laboratoéria Entropic Cambridge Research (ECRL). V novembri roku 1999 boli
ECRL kupené spolo¢nostou Microsoft, ktord takto ziskala prava k HTK av8ak umoznila
d'algi volny vyvoj a distribuciu tym, Ze licenciu HTK vréatila spat na CUED a od roku 2000
umoznila stiahnutie zdrojovych kédov HTK z domovskych stranok CUED [12].

Podobne ako HTK, Kaldi si nastroje pre vytvaranie a trénovanie skrytych Markovovych
modelov pouZivanych v oblasti rozpoznévania reéi. Tieto néstroje st volne §iritelné a edi-
tovatelné pod GPL licenciou. Ich vyvoj sa v spolupraci s mnohymi odbornikmi uskutoé¢nil
na Fakulte informa¢nych technol6gii Technickej univerzity v Brne. Této kniznica je taktiez
implementovand v jazyku C/C++ [3].
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5.2 Nastroje pre pracu so zvukom

Vysgie uvedené néstroje, ktoré buda pouzité pre extrakciu charakteristickych znakov z porovna-
vaného audia dokaZu pracovat len s uréitymi typmi audio suborov a kedZe v sucastnosti
existuje vela pouZivanych formétov audio siborov, je nutné nejakym spoésobom vytvorit
z audio siboru nepodporovaného nastrojmi Kaldi alebo HTK audio stibor, ktory je nimi
podporovany. Tuto funkciu zabezpecuju nastroje pre konvertovanie audia ako napriklad
FFmpeg alebo GStreamer.

FFmpeg je mult-platformové rieSenie pre nahravanie, konvertovanie a streamovanie audia
a videa s intuitivnym riadkovym rozhranim, ¢o znamené, ze FFmpeg sa snazi automaticky
vyhodnotit vietky parametre a jediny parameter, ktory musi zadat uzivatel je cielova bitova
rychlost (bitrate). Tento néstroj je Siritelny pod licenciou LGPL alebo GPL [1].

Gstreamer je rozhranie pre tvorbu aplikicii streamovania roéznych médii (audio, video).
Vyvoj zakladného dizajnu Gstreameru bol inSpirovany video rirou na Oregon Graduate
Institute a aplikiciou DirectShow. Bol navrhnuty tak, aby umoznil jednoduché vytvaranie
aplikacii pracujicich z audiom a videom a podporuje Siroka skdlu forméatov. Podporuje nielen
audio a video, ale dokdze spracovat hocijaky prid dat. Je zalozeny na systéme pluginov,
ktoré poskytuji rozne kodeky a ind funkcionalitu. Tieto pluginy moézu byt zretazené do rury
a takto definovat datovy prud. Tieto rary mézu byt editované pomocou grafického editoru a
popripade ulozené do formatu XML. GStreamer pouziva objektovy model GObject, ktory je
pouzity v GLib 2.0. GStreamer je implementovany takym sposobom, aby bola programovacia
metodika podobnd GTK+. Toto sa vztahuje na objektovy model, vlastnictvo objektov,
referencovania a podobne. Je mozné si stiahnut zdrojové kédy tohoto nastroja online s LGPL
licenciou [35].

5.3 PouzZité programovacie jazyky

Ako uz bolo uvedené aplikicia, ktorej vyvoj je predmetom tejto prace bude implementovana
v dvoch programovacich jazykoch, a to v jazyku Python a jazyku C++.

Python je moderny objektovo orientovany otvoreny (open source) skriptovaci jazyk,
ktory bol vyvinuty Guido van Rossumem. Tento jazyk nie je zavisly na platforme, ¢o zna-
mend, ze je mozné ho pouzit na réznych operacnych systémoch. Python je zamerany na
rychly a jednoduchy vyvoj aplikacii, operacie si vykondvané na vy$Sej urovni abstrakcie
(napriklad v porovnani s jazykmi ako C,C++), je charakteristicky jednoduchymi pravid-
lami syntaxe. Toto si v8ak vybera dan v podobe pomalSieho behu vytvorenych aplikicii
v porovnani s jazykmi ako C,C++, najmé pri vypoctovo naro¢nych operaciach. Avgak
Python poskytuje elegantné rieSenie tym, Ze umoznuje skombinovat koéd pisany v jazyku
Python s modulmi napfsanymi v inych jazykoch, a tak je mozné vyvijat vacSinu programu
v jazyku Python a vypoctovo narocné casti pisat napriklad v moduloch jazyka C alebo C+ +.
Python dalej poskytuje automaticka spravu paméte, jednoduchy pristup k nastrojom pre
tvorbu grafickych uzivatel'skych rozhrani, zabudované mechanizmami pre perzistentné uk-
ladanie objektov, vyspelé asociativne polia a mnoho dalgich funkcii a kniZznic ul'ah¢ujacich
programatorovi zivot [15].

Vyvoj jazyka C++ sa zafal Bjarnom Stroustrupom v roku 1980. Tento jazyk vznikol
vylepSenim, pozmenenim a pridanim vela novych vlastnosti uz existujucemu jazyku C.
Medzi najdolezitejsie vlastnosti patri zavedenie objektového pristupu k programovaniu. Pro-
gramy implementované v tomto jazyku su efektivnejSie a rychlejsie ako implementacie vo
vi¢Sine inych programovacich jazykoch [29].
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Kapitola 6
Navrh a implementacia aplikacie

V predchadzajacich kapitoldch boli uvedené informacie, ktoré sluzili ako teoreticky zéklad
pre navrh a implementaciu tejto aplikidcie. V tejto kapitole bude v prvej ¢asti podrobne
popisany jej navrh a dovody, ktoré k takémuto navrhu viedli. V druhej Casti je popisana
implementacia, pouzité algoritmy a ich vplyv na efektivitu cielovej aplikacie a spravnost jej
vystupu.

6.1 NAavrh programu

Ako bolo spomenuté vyssie, tlohou algoritmu diffu je najdenie vzajomnych rozdielov medzi
dvoma stibormi. V naSom pripade ide o audio subory a tlohou tejto aplikicie je najdenie
vzajomnych Tudskym uchom poéutelnych rozdielov v tychto suboroch. Aby bolo moZné
splnit toto kritérium, nie je vhodné porovnavat tieto sibory po vzorkach ulozenych v audio
subore, pretoze takymto spdsobom nie je mozné ziskat pozadované informécie o zazname-
nanom zvuku v SirSom kontexte. Z tohoto dévodu je nutné nejakym sposobom ziskat taku
reprezentaciu zvukového signélu, aby dokazala aproximovat, ¢o v skuto¢nosti pocuje l'udské
ucho.

Dalsim problémom je, ze vietky algoritmy diffu pracuji so sekvenciami nejakych atom-
ickych hodnét, riadkov, pripadne znakov. Pri praci so spojitym signalom (hoci je v sku-
tocnosti diskretizovany pomocou PCA) je vsak zrejmé, Ze neexistuje Ziadne prirodzené
rozdelenie tohoto signalu na atomické hodnoty (kedZe pouzitie priamo uloZenych vzoriek
nie je vhodné). V oblasti rozpoznévania rec¢i tento problém obchadzaju napriklad tak, ze
signal rozdelia na slova, pricom slovo je najdené pomocou algoritmov sledujucich energiu a
apmlitiudu signalu. Tento pristup vSak nie je mozné pouzit, pretoZe je nutné, aby cielova
aplikicia pracovala so vSetkymi typmi zvuku.

KedZe pri analyze a spracovani spojitého signalu sa vzdy tento signal rozdeli na malé
useky pouzitim okna v procese windowing, bolo rozhodnuté, Ze sa signél rozdeli tymto
sposobom a Cast signdlu ohranifend jednym oknom bude slizit ako atomicka jednotka
v samotnom algoritme diffu (analogia k riadkom). Vsetky problémy, ktoré takymto rozde-
lenim signalu vzniknd, bude nutné riesit inymi technikami. Medzi problémy tohoto pristupu
patri napriklad zlé zarovnanie okien medzi dvoma audio sibormi (vid nizsie) alebo v pripade
dlhgieho okna sa moze stat, ze v okne bude lezat hranica zmeny audio signélu (napriklad
zmena hudby na ticho), ¢im sa tato hranica rozmaze.

Z kazdej Casti zvukovej vlny ohranicenej oknom sa nasledne extrahuje vektor charakter-
istickych znakov, ktory by mali poskytnut 8irSiu informdciu o tom, ¢o v skuto¢nosti zazna-
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mend sluchovy aparat pri jej dopade na usny bubienok. Pre tento ac¢el budid pouzité funkcie
kniznice pre extrakciu charakteristickych znakov zvuku. Na zdklade dostupnych informa-
cii bolo rozhodnuté, Ze sa budu extrahovat koeficienty cepstra mel-frekvencie. Dévodom je
velk4 podpora takejto reprezentacie zvuku a navyse aj §irokd doména problémov, ktoré boli
rieSené s ich pomocou.

Na takymto spdsobom ziskané data z dvoch porovnavanych audio signdlov, sa potom
pouzije implementovany algoritmus diffu, ktory najde ich vzajomné rozdiely a oznaci kazda
atomickd jednotku v oboch sekvencidch ako zmenend alebo nezmenentu. Na zaklade to-
hoto vystupu je mozné generovat pozadovany editovaci skript alebo int formu zobrazenia
vzajomnych rozdielov dvoch sekvencii. Formalne je mozné tento systém popisat nasledovne:

e Zvukovy signél je usporiadand n-tica celych ¢isiel S = (i1,42,...,iN), i1,192,...,iN €
Z,

e proces extrakcie charakteristickych znakov signalu je funkcia fe, ktora zobrazuje ¢ast n-
tice s do usporiadanej n-tice realnych ¢isiel fe : (45,4541, ...,0) = E, (45, 4j41,...,1%) €
Sa E= (617627"'7em)a €1,€2,...,6m € Ra ’I’I’L<<k,

e po procese extrakcie znakov je audio signal reprezentovany usporiadanou n-ticou n-tic
Se = (e1,€2,...,6m), €1,€2,...,em € E,

e definujme C ako usporiadant n-ticu C' = (¢1,¢2, ..., ¢n), Ve; € {True;, False;}, 1 <
i < m, kde 7 je pozicia c v n-tici, potom True; znamené, ze i-ty prvok bol zmeneny
v sekvencii, analogicky False; znamend, Ze i-ty prvok nebol zmeneny.

Algoritmus diff je funkcia fy, ktora zobrazuje dve usporiadané n-tice n-tic na uspori-
adant dvojicu n-tic fy: (s1,82) — (01,02), $1,82 € Se 01,09 € C,

e zobrazenie vystupu je funkcia f,, ktora zobrazi usporiadana dvojicu n-tic na Tudsky
pochopitelny vystup f, : (i1,i2) = OUT, i1,i9 € C, OUT je pozadovany vystup.

Po formalnej Specifikicii problému bolo pristapené k névrhu celej aplikicie. Pocas to-
hoto procesu boli brané do tvahy nielen funkéné poziadavky na cielovi aplikiciu, ale
aj rozne obmedzenia, vyplyvajice z pouzitia rozli¢nych programovacich jazykov a soft-
warovych nastrojov. KedZe bol navyse kladeny velky déraz na efektivitu tejto aplikacie,
museli v urcitych pripadoch ustupit zasady dobrého navrhu v prospech ziskania nizsej vypoc-
tovej naroc¢nosti. Konecny névrh aplikicie je mozné vidiet na obrazku 6.1, kde je zobrazeny
graf komponentov tejto aplikicie.

Tato aplikacia sa sklada zo piatich komponentov. Ustrednym komponentom je Kontrolér,
ktory riadi ¢innost celej aplikicie. Z obrazku 6.1 je zrejmé, ze Kontrolér neovlada extrakciu
znakov audio signdlu a tato ¢ast je ovladand priamo z komponentu Diff.

Aplikacia bola takto navrhnutéa z toho dévodu, ze vietky dostupné kniznice pre extrakciu
charakteristickych znakov audia boli vytvorené v jazyku C/C++ a taktiez bolo rozhodnuté,
ze algoritmus diffu bude kvoli jeho vypodtovej naro¢nosti implementovany v jazyku C/C+-+.
Toto je dévod preco Kontrolér nema moznost ovladat extrakciu znakov z audia, hoci pri
zlyhani tohoto procesu nie je mozné vykonat proces diff, a preto by nemali byt vobec zavolané
funkcie komponenty Diff.

Pokial by v8ak bolo umoznené Kontroléru priamo ziskavat data z komponentu Audio
kniZnica a predavat ich komponentu Diff (v pripade ak nenastane Ziadna chyba), bolo by
nutné data ziskané v komponente Audio kniZnica konvertovat z reprezentacie dat, s ktorou
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LibAdapter PrintNormal

Audio kniznica

Obrazek 6.1: Graf komponentov vytvorenej aplikicie.

sa pracuje v jazyku C/C++, do dat vhodnych pre python a predat ich Kontroléru. Pri
ich néaslednom predavani z Kontroléru do komponentu Diff, by sa znova musela vykonat
opatna konverzia. Tym, Ze komponent Diff priamo riadi extrahovanie charakteristickych
znakov audia, bolo umoznené vyhnut sa tymto operacidm a uSetrit vypoc¢tové naroky. Na
druhej strane pokial nastane nejaka chyba v procese extrakcie, musi tito chybu spracovat
komponent Diff a posunut ju d'alej Kontroléru, aby mohli byt vykonané patri¢né opatrenia
a uzivatelovi bola ozndmené vzniknuté chyba.

6.2 Implementacia a pouZité algoritmy

Ako bolo vyssie uvedené tstrednym komponentom je Kontrolér. Tento komponent je imple-
mentovany v programovacom jazyku python a je reprezentovany modulom Main.py. V tomto
module sa spraciivaju parametre uvedené pri spusteni aplikicie, kontroluje je sa ich spravnost
a uplnost a spusta sa samotny proces diffu so zadanymi parametrami. Je tiez zodpovedny
za spravnu reakciu v pripade vzniknutia chyby v module obsiahnutom v niektorom z jeho
podriadenych komponentov.

Ked7e extrakcia charakteristickych znakov audio signdlu pomocou kniznic uvedenych
v kapitole 5.1 nie je mozné z akéhokol'vek formatu audio siboru, je nutné formaty, s ktorymi
tieto kniznice pracovat nevedia, prekédovat do zodpovedajuceho formétu. Za tato ¢innost
je zodpovedny komponent Audio konverzia, ktory bol implementovany v programovacom
jazyku python. Tento komponent reprezentovany triedu ToWav nachadzajticou sa v rovnomen-
nom module. Tato trieda poskytuje funkcie pre konverziu audio siiborov. Vstupny udajom
je cesta k zdrojovému audio stiboru a cesta kde mé byt vytvorend jeho képia zakdédovana
do cielového forméatu. Vzdy je overené, ¢i zdrojovy subor vobec existuje. Ak nie, je vy-
hodend vynimka, ktora je zachytend v hlavnom module a na chybovy vystup je vypisana
chybova hlaska. V opacnom pripade je z tohto audio siiboru vytvoreny docasny stubor vo
forméte wav, ktory je nésledne ulozeny do cielovej zlozky. Vychodzim nastavenim je zlozka
/tmp/.sounddiff. Taktiez st z tohto siboru odstranené vsetky meta déata, pretoze vybrana
kniznica (vid kapitolu 7.1) nedokéze spracovat takéto audio. Pre konverziu audio siborov
je vyuzivany néastroj gstreamer. Konkrétne néstroje gstreameru spustitelné z prikazovej ri-
adky. K takémuto rieSeniu som sa uchylil z toho dévodu, Ze pre python verzie tri, zatial
neexistuje podpora gstreamer API.

Poslednym komponentom vytvorenym v jazyku python je komponent Vystup, ktory je
reprezentovany triedou printNormal v module printNormal.py. Této trieda na zdklade
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vystupu z komponentu Diff zostavi I'udsky ¢itatelny vystup a vypiSe ho na obrazovku.
Tento vystup bol vytvoreny pozmenenim norméalneho vystupu klasického unixového nastroja
diff tak, Ze miesto Cisiel riadkov st zobrazené casové intervaly jednotlivych signalov. Pre
uzivatela, ktory pozna unixovy diff, bude vystup z cielovej aplikacie Tahko pochopitelny.
Jednotky Casu st udavané v sekundach. Napriklad:

e 0.00,0.40c0.00,0.40 znamend zmenit interval 0s—0.4s v prvom sibore za 0s—0.4s
v druhom stubore,

e 59.90,60.00d59.90 znamend zmazat interval 59.90s—60.00s v prvom siibore,

e 30.40a40.40,50.50 znamené za prvych 30,4s v prvom sibore pridat interval 40.40s—
50.50s z druhého suboru.

e pokial sa v nahravke nachadza viac kanalov hudby (nejedné sa o mono nahravku), su
jednotlivé kanaly porovnané tak, Ze prvy kandl je porovnany s prvim, druhy s druhym
atd. Vystupy pre jednotlivé kanaly sa oddelené znakom --------

To znamend, Ze vystup porovnania dvoch audio suborov moze vyzerat napriklad takto:

0.00,0.20¢0.00,10.20
15.00a25.00,35.10
30.40,35.40d50.40
59.90a299.90,101.00
0.00,0.70c0.00,10.00
17.00a20.20,31.00

Dalsim a azda najdélezitejsim komponentom je Audio kniznica. Tato Cast sa stard o ex-
trakciu charakteristickych znakov audio signédlu a jeho vystup je vstupom pre samotny algo-
ritmus diffu. Z tohoto dévodu je velmi dolezité ziskat ¢o najlepgiu reprezentaciu signalu. To
znamend, aby dva signaly s réoznym zvukom boli reprezentované ¢o mozno najodliSnejsimi
hodnotami. V opa¢nom pripade by algoritmus diffu pracoval s nespravnymi datami, vedic
tak k nespravnym vysledkom.

Tento komponent pozostava z funkcii, ktoré poskytuje vybrand kniZznica pre extrakciu
charakteristickych znakov zvuku. KedZe som sa snaZil, aby bola pripadna vymena tejto
kniZnice (pripadne zmena jej verzie) rovnako ako kompilacia celej aplikicie jednoducha, je
tato Cast spojend s ostatnymi Castami len typom dat, ktoré poskytuje. To znamend, Zze
som sa snazil o to, aby do maximéalnej moznej miery boli vnitorné Struktury kniznice skryté
pred zvyskom aplikacie. Z tohoto dévodu som do zdrojovych kédov kniZznice pridal tri d'algie
triedy. Trieda ExtractMfcc sa stard o samotnu extrakciu charakteristickych dat zo zadaného
audio suboru, pri¢om pouziva funkcie a vnutorné Struktary kniznice k extrakcii a uloze-
niu ziskanych dat. Preto som vytvoril dalsiu triedu nazvant LibAdapter, ktora oddeluje
kniznicu od zvysku aplikacie. Tato trieda vyuziva sluzby triedy ExtractMfcc a poskytuje
data vo forme objektov triedy sItem. TaktieZ bola vytvorend Struktira Settings, ktorou je
mozné zmenit vychodzie nastavenia parametrov extrakcie znakov audio signalu, umoznujic
tak va¢siu variabilitu celej aplikacie. Trieda sItem je potomkom triedy Item (vid niZsie) a
sluzi ako reprezentécia tiseku signalu vymedzeného velkostou jedného okna v procese win-
dowing, ¢ize predstavuje spominand atomickt hodnotu. Trieda tiez implementuje vzajomné
porovnanie dvoch objektov tejto triedy, pomocou pretazenia operatoru porovnania ==. Nas-
tavenia pri extrakcii dat st uvedené v kapitole 7.2.
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Na zaklade vysledkov experimentov uvedenych v kapitole 7.2, bolo rozhodnuté, zZe kazdy
objekt triedy sItem obsahuje dva vektory koeficientov (realnych ¢isiel) reprezentujicich
prislusnu cast audio signalu. Jeden vektor pozostava z dvanastich koeficientov cepstra mel-
frekvencie vypocitanych z tejto Casti signélu. Druhy obsahuje tri koeficienty ziskané pomocou
algoritmu SVD pri redukcii dimenzionality matice extrahovanych dat. To znamena, Ze pokial
pri tejto redukcii vznika k-aproximécia matice dat, potom o druhom vektore koeficientov
mozeme povedat, Ze je k-aproximéciou prvého vektoru (v nasom pripade k=3). Alebo inak,
bod definovany stradnicami v tomto vektore je k-aproximaciou bodu ur¢eného priamo MFC
koeficientami.

Takze kazdy tusek signalu je reprezentovany dvoma roéznymi bodmi v n-rozmernom
priestore, kde n je rovné dvanastim v pripade prvého vektoru suradnic, a trom v pripade
vektoru druhého. Toto je vychodiskova pozicia pre porovnivanie podobnosti dvoch objek-
tov triedy sItem. Ked7e je samozrejma urcitd variacia vypocitanych MFC koeficientov pre
(skoro) rovnaké signély, nie je mozné jednoduché porovnavanie na presnu zhodu ako riadky
v textovom sibore.

7 toho dovodu, rozhodnutie, ¢ st dva body rovnaké alebo nie, zavisi od ich vzajomnej
vzdialenosti. V implementacii je pocitana ich euklidovskd vzdialenost, avSak bez pouzitia
odmocnenia, ¢ize len ako sic¢et druhych mocnin rozdielov koeficientov, ktoré jednotlivé ob-
jekty obsahuji. Vynechanie odmocnenia usetri velka ¢ast vypoctovych nakladov, ¢o vedie
k zrychleniu algoritmu. Formélny zépis implementovanej vzdialenosti dvoch bodov je nasle-
dovny:

n
DIST (i1, g, - in), (1, J2s -5 dn)) = D _(ik — i) (6.1)
k=1
V samotnom procese porovnania sa potom takymto spdsobom najprv vypoclita vz-
dialenost bodov urcenych troma suradnicami (vektor ziskany pomocou SVD). Pokial je
tato vzdialenost vicsia ako hranitna hodnota, st porovnavané objekty vyhodnotené ako
rozne. V opacnom pripade sa porovna vzdialenost bodov urenych stradnicami uloZenymi
v druhom vektore a ak je menSia resp. vic¢Sia ako druha hrani¢ni hodnota, su tieto ob-
jekty vyhodnotené ako rovnaké resp. odligné. Velkost druhej hrani¢nej hodnoty Hy pouZitej
v druhom porovnani, bola na zaklade vysledkov experimentov v kapitole 7.2 nastavena na
1300. Velkost hrani¢nej hodnoty Hp pouzitej v prvom porovnévani je kvoli problémom s al-
goritmom SVD (vid 7.2.4) premenliva. Tento postup ilustruje nasledujuci pseudokod:
if DIST(Pl[g], P2[3]) > H; then
return ROZNE
end if
if DIST(Pl[lg], P2[12]) < Hj then
return ROVNAKE
else
return ROZNE
end if

Do6vodom takéhoto sposobu porovnavania je typ vybraného algoritmu diffu, ktorého
Casova zlozitost silne zavisi od velkosti zmeny v porovnéavanych suboroch (vid nizsie). Preto
je vyhodnejsie pouzit SVD k aproximécii ziskanych dét a pre testovanie rozdielu dvoch objek-
tov pouzit ich aproximaciu. Vyhodnost tohoto pristupu ilustruji obrézky 6.2 6.3. Na obrazku
6.2 je zobrazend doba porovnania dvoch réznych zaznamov zvuku. Je vidiet, Ze pouzitim
aproximécie algoritmom SVD sa zna¢ne vylepsil vykon aplikicie pre najhors{ mozny pri-
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pad. Obrazok 6.3 ukazuje dobu porovnania dvoch rovnakych zaznamov zvuku. Je vidiet, ze
vypodet SVD velmi nespomalil aplikdciu v jej najlep§om moznom pripade.

Doba porovnavania dvch réznych zvukovych zaznamov
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Obrazek 6.2: Graf zobrazujici dobu porovnavania dvoch réznych zvukovych zdznamov ap-
likdciou audio diff bez pouzitia SVD a s pouzitim SVD.
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Obrézek 6.3: Graf zobrazujuci dobu porovnavania dvoch rovnakych zvukovych zdznamov
aplikdciou audio diff bez pouzitia SVD a s pouzitim SVD.

Poslednym komponentom je komponent vykonédvajuci funkciu diff. Je pravda, Ze v jazyku
python existuje uz implementacia tohto algoritmu, avSak podmienkou jeho pouZitia je, aby
nad datami bolo mozné pouzit funkciu has. Toto v8ak nie je mozné splnit, pretoze by sa
tymto spdsobom mohli znehodnotit data ziskané extrakciou zo zvukového signalu, kedze
tieto data su viac dimenziondlne a ich zobrazenie do jednorozmerného priestoru pouzitim
oby¢ajnej hasovacej funkcie by ich odstranilo vzajomné rozdiely. Z toho dévodu bol imple-
mentovany iny algoritmus, ktory tymto neduhom netrpi. Algoritmus diffu bol prevzaty a
upraveny z existujiceho nastroja diff (GNU Diffutils), ktory je zaloZzeny na algoritme uve-
denom v kapitole 4.4 a vydavany pod GNU verejnou licenciou. V tomto algoritme boli v8ak
vykonané mnohé zmeny.

Povodny algoritmus pracuje s textovymi dokumentami, a preto ako zdkladni jednotku
porovnavania pouziva hodnoty hashu jednotlivych riadkov textovych dokumentov. Bolo
rozhodnuté, Ze implementovany algoritmus musi byt nezmeneny pri akejkol'vek obmene
v sposobe porovndvania dvoch zakladnych jednotiek, pripadne aj zmeny typu porovna-
vanych jednotiek. Z tohto dovodu bola vytvorend abstraktnd trieda Item reprezentujicu
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zékladni jednotku, s ktorou pracuje algoritmus. Okrem toho, ze tato trieda poskytuje niek-
toré funkcie potrebné pre spravne fungovanie algoritmu diffu, navySe obsahuje &isto vir-
tudlny pretazeny operdtor porovnania ==, ktory musi byt implementovany potomkom tejto
triedy. To znamenad, Ze tato trieda sluzi ako rozhranie pre objekty, ktoré dokéze implemento-
vany algoritmus spracovat. Takymto sposobom je zabezpecend jednoduché zmena objektov,
s ktorymi vysledny algoritmus pracuje.

Dalsou vyraznou zmenou je sposob porovnévania jednotlivych objektov. Tym, 7e je cely
signal rozdeleny na atomické jednotky porovnavania podla toho, ako je rozdeleny v procese
windowing, vznikaju problémy so vzdjomnym posunutim porovnavanych signalov. Tento
problém je ilustrovany na obrazku 6.4. Signal A je zvuk hudby, posunuty signal A vznikol
pridanim signalu s nulovou energiou (ticho) o dizke rovnej polovici velkosti okna pouzitého
v procese windowing pred zaciatok samotného signalu. Je vidiet, Ze kvoli takémuto posunu
st posunuté aj pocitané data, ¢o vedia k nespravnym vysledkom.

Signal zvuku A

windowing

Posunuty signal A

windowing

Obrazek 6.4: Ilustracia mozného posunu dvoch rovnakych signalov.

Podobny problém taktiez vznika pri porovnavani signalu zakédovaného bezstratovym
kédovanim a jeho varianty kédovanej napriklad pomocou MPEG-1. V tomto pripade st pri
kédovani MPEG-1 zahodené niektoré data, ¢o pri spétnej rekonstrukcii do formy zvukovej
vlny vedie k nezrovnalostiam medzi poévodnym signalom a signalom kédovanym stratovou
kompresiou. Toto taktiez vedie k nespravnym vysledkom.

Na druhej strane, ak st porovnavané dva rézne zvukové signdly, méze sa stat, Ze niektoré
useky ohrani¢ené oknom budu velmi podobné, pretoze dizka tychto tisekov je mala. Naprik-
lad je mozné, aby dva tseky zvukového signalu o dizke 100ms boli takmer totozné, pokial sa
jedna napriklad o velmi podobnti hudbu, pripadne podobné slova. Nasledkom by bolo sice
spravne porovnanie dvoch zvukov, aviak podobnosti dvoch audio signalov napriklad o dizke
100ms si v praxi nepodstatné, pretoze ulohou je vyhodnotit podobnosti dvoch zvukovych
signalov vo via¢som meradle. Ludskym uchom nie je napriklad mozné urcit, ¢i 100ms zvuku
je rovnakych alebo nie, pokial neuvazujeme o extrémoch.

Aby bolo moZné vy&sie spomenuté problémy odstranit, je nutné do porovnavania podob-
nosti jednotlivych vzoriek zahrnut aj informéciu o podobnosti ich okoli. Preto bolo pri
porovnéavani vzoriek pouzité DTW. Pri porovnavani dvoch vzoriek A a B sa postupuje
nésledne:
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1. Index vzorky A je i, index B je j, index je poradie vzorky vo vektore reprezentujiicom
signdl,

2. vyhodnoti sa podobnost vzoriek A; a Bj,

3. pomocou DTW sa vypocita vzdialenost signalov v intervale (A;_,A;1) a (Bj_pn,Bjin)
h je experimentalne ur¢end skaldrna hodnota definujica hranicu okolia porovnavanej
vzorky pouziti v algoritme DTW,

4. pokial A; a Bj boli vyhodnotené ako rovnaké a vzdialenost tusekov signalov vypoci-
tana pomocou DTW je mengia alebo rovna polovici dlzky tychto tsekov, s A; a B;
vyhodnotené ako rovnaké, v opa¢nom pripade ako rozne,

5. ak A; a Bj boli vyhodnotené ako rozne a vzdialenost tsekov signalov vypocitand pomo-
cou DTW je vicsia alebo rovna polovici dizky tychto tsekov, st A4; a Bj vyhodnotené
ako rozne, v opac¢nom pripade ako rovnaké.

Tento postup je taktiez ilustrovany na obrazku 6.5, kde st ¢ervenou farbou vyznacené ak-
tudlne porovnévané vzorky a zelenou ich prislusné okolia pouzité v algoritme DTW.

Signal zvuku A Signal zvuku B

DTW
?

Obréazek 6.5: Postup pri porovnéavani dvoch vzoriek signdlov A, B. Cervenou su vyznadené
porovnavané vzorky, zelenou ich okolie pre DTW.

Porovnavanie dvoch vzoriek audio signalu takymto spésobom vyrazne pomoéze zlepgit
vystup audio diffu. Druhou stranou mince je v8ak prilisna vypoc¢tova naro¢nost tohto spo-
sobu porovnavania. Toto je ilustrované na obrazku 6.6, kde je zobrazeny Cas potrebny k vy-
hodnoteniu dvoch roznych audio stuborov s pouzitim DTW a bez neho. Ako je vidiet doba
vyhodnotenia rastie takmer s druhou mocninou dlzky porovnavanych zaznamov.

Avgak vystup bez pouzitia DTW nie z pohladu poZiadaviek na cielovi aplikiciu vo
vic8ine pripadov spravny, ¢o ilustruju nasledujuce priklady porovnania audio zédznamov
aplikiciou audio diff:

e Porovnanie dvoch rovnakych zvukovych zaznamov o dizke 10s, kde jeden je posunuty
o 50ms pridanim ticha na zaciatok zaznamu. V tomto pripade pristup k porovnavaniu
pomocou DTW bol prospesny a vystup aplikicie bol prazdny, ¢o znamené, Ze oba
porovnavané zaznamy si rovnaké. V pripade vystupov, ktoré boli z priestorovych
dovodov skratené, su uvedené len prvé Styri riadky a toto skratenie je naznalené
znakom . ...
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Obrézek 6.6: Graf zobrazujici dobu porovnavania dvoch roznych zvukovych zdznamov a-
plikaciou audio diff bez pouzitia DTW a s pouzitim DTW.

DTW pouzité: Bez pouzitia DIW:
0.10,0.30¢0.10,0.30
0.40,0.70c0.40,0.70
0.80,0.90¢0.80,0.90
1.00,1.20c1.00,1.20

e porovnanie dvoch rovnakych zvukovych zaznamov o dlzke 60s, kde jeden je posunuty
o 50ms pridanim ticha na zafiatok zdznamu. Je vidiet, Zze v pripade pouzitia DTW
bolo zle vyhodnotenych len 200ms, vystup bez pouzitia DTW je nespravny,

DTW pouzité: Bez pouzitia DIW:

14.30,14.50¢14.30,14.50 0.10,0.30d0.10
0.40,0.60c0.30,0.50
1.50,1.70c1.40,1.60
2.70,2.90¢2.60,2.80

e porovnanie dvoch rovnakych zvukovych zaznamov o dizke 10s, kde jeden je kodovany
pomocou MPEG-1. DTW znovu pomohlo znac¢ne zlepsit vysledok a zle ur¢enych bolo
spolu len 400ms,

DTW pouzité: Bez pouzitia DIW:

2.80,3.00¢2.80,3.00 0.50,0.70c0.50,0.70

6.00,6.20¢6.00,6.20 1.00,1.10c1.00,1.10
1.20,1.40c¢1.20,1.40
1.5021.50,1.70

e porovnanie dvoch roznych zvukovych zéznamov o dlzke 10s. V tomto pripade je vysle-
dok s pouzitim DTW idedlny.
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DTW pouzité: Bez pouzZitia DTW:

0.00,10.00¢0.00,10.00 0.00a20.00,0.90
0.10,0.90¢0.90,1.40
1.00,1.40c1.50,2.40
1.50,3.20¢2.50,2.80
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Kapitola 7

Vyber audio kniZnice a jej nastaveni

Pokial' by nebolo mozné rozlisit riadky v textovom subore, akokolvek dobry algoritmus
diffu by nepracoval spravne. To isté plati aj v tomto pripade. Ak nie je moZné rozlisit
rozdiely medzi dvoma zvukovymi signalmi, celd vytvarané aplikdcia nebude fungovat. Z to-
hoto dovodu je najddlezitejSou ¢astou aplikidcie vhodnd reprezenticia zvukového signélu.
Za tuto reprezentéciu je zodpovednd audio kniZznica, ktord extrahuje charakteristické znaky
zo signédlu a tiez nastavenia pouZzité pri tejto extrakcii. Taktiez extrakcia tychto znakov
bude podstatnym sposobom vplyvat na vykon aplikicie. Preto bol kladeny velky doraz na
vyber vhodnej kniznice a tiez nastaveni pri extrakcii charakteristickych vlastnosti zvukového
signalu. Ako sa ukazalo, toto v8ak bola nelahk4 tloha, pretoZe vybrat nastavenia, ktoré fun-
guju rovnako dobre pre re¢, hudbu a iné zvuky je prinajmengom naro¢né. Vyberu kniZnice
a nastaveni predchadzal cely rad pokusov, na ktorého konci bola vybranad najvhodnejsia
audio kniZnica a jej nastavenia pri extrakcii charakteristickych ¢t signalu zvuku. TODO
popis kapitol V tejto kapitole

7.1 Vyber audio kniZnice

K dispozicii boli dva néstroje sluziace na extrakciu charakteristickych znakov signalu zvuku.
Prvy nastroj sa nazyva HTK a druhy Kaldi. Podrobnejsie popisy tychto nastrojov si uve-
dené v kapitole 5.1. Oba kniZnice maju podobné vlastnosti a tiez podobnt mnozinu funkcii,
ktoré poskytuji. V skuto¢nosti, v implementacii tejto aplikicie bude pouzivany len zlomok
funkcionality vybranej kniznice, a to len funkcie pre extrakciu ¢ft zvuku a ziskania aprox-
imécie dat pomocou SVD. Pri rozhodovani, ktory néstroj bude pouzity, boli brané do uvahy
nasledujice kritéria:

e rychlost extrakcie
e jednoduchost pouzitia

e licenciu

Ked7e medzi poziadavky na vytvarany nastroj audio diffu patri rozumna rychlost ziska-
nia vysledkov, ma rychlost s akou néstroj dokdze pocitat pozadované koeficienty cepstra
mel-frekvencie najvysgiu prioritu. Z tohto dévodu som bol vykonany experiment, v ktorom
su porovnavané ¢asové poziadavky oboch nastrojov.

Boli vytvorené Styri nahravky audia s roznou dizkou. Kazdy nastroj desat krat pocital
koeficienty z kazdej nahravky, pricom bol merany ¢as, ktory bol nutny k vypoctu. Nésledne

38



bol vypocitany priemerny ¢as, potrebny pre ziskanie koeficientov pre kazdu nahravku pre
oba néstroje. K meraniu ¢asu bol pouzity linuxovy ndastroj time. Vysledky z meran{ st
zobrazené na obrazku grafu 7.1. Na vertikilnej ose je uvedeny priemerny ¢as v sekundach
potrebny pre vypocet (sucet uzivatelského a systémového ¢asu ), na horizontalnej ose je
uveden4 dizka nahravky v sekundach.

Nastavenia oboch néstrojov boli samozrejme rovnaké. Oba extrahovali dvanast koeficien-
tov a koeficient energie. Bolo pouzité hammingovo okno s velkostou 20ms a posunom 10ms.
V oboch pripadoch bol pouzity rovnaky pocet 25 trojuholnikovych filtrov. Nebola vyko-
nané preemfaza a bol odstraneny DC ofset. Nahravky mali vzorkovaciu frekvenciu 44100Hz.
Z vysledkov je vidiet, Ze nastroj HTK potrebuje o nie¢o menej ¢asu k vypoctu, ¢o sa prejavilo
najmi pri nahravke s dizkou 600s.

Cas potrebny k extrakcii

[
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Obrazek 7.1: Cas potrebny kniznicami HTK a Kaldi k extrakcii MFC koeficientov.

K ovladaniu nastroja HTK je nutné vytvorit textovy konfiguraény sibor, kde sa uve-
dené nastavenia rozne od vychodzich. Tento konfiguracny sibor je pri spusteni nastroja
nacitany a st nastavené prislusné parametre. To znamend, Ze zmeny v nastaveni extrak-
cie charakteristickych znakov zvuku je nutné zapisat do textového suboru, ¢o moze byt
obmedzujuce. Taktiez by to bolo problematické v pripade, ak bude nutné zmenit nastavenia
podla parametrov audia (napriklad jeho vzorkovacej frekvencie).

Zmeny vychodzich nastaveni v druhom néstroji sa nastavuju ako parametre pri jeho
spusteni, navySe ako bolo uvedené v kapitole 6.2 bol pre pracu s touto kniznicou vytvoreny
adpatér, ktory priamo pouziva jej funkcie . Co sa tyka ovladania jednotlivych nastrojov je
podl'a nazoru autora flexibilnejsi druhy néastroj.

Vo svojich moZznostiach su si oba néstroje podobné (aspon ¢o sa tyka, moznosti pre ex-
trakciu koeficientov cepstra mel-frekvencie). Av8ak kniznica Kaldi ma moznost pouZit pri
extrakcii o jeden typ okna viac ako HTK. V HTK je mozné zvolit ¢i pouzit alebo nepouzit
hammingovo okno. Informécie o tom aké okno je nastavené v pripade nepouzitia hammin-
govho neboli dostupné. Této skutoénost by bola problémova v pripade dalsich experimentov
s nastaveniami kniznice. S Kaldi je mozné pouzit hammingovo, hannovo a obdlznikové okno.

Problém v8ak nastava v pripade licencie HTK, ktora neumoziiuje volnu distribtciu zdro-
jovych koédov tretim stranam. Kedze aplikacia audio diff je vytvarana ako open source pro-
jekt, nie je mozné HTK pouzit pre tito aplikiciu. To znamené, Ze v implementacii vyslednej
aplikicie audio diff a tiez v experimentoch s nastaveniami parametrov extrakcie MFC koe-
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ficientov bude pouzita kniznica Kaldi.

7.2 Vyber parametrov extrakcie

V tejto Casti budu ukdzané a popisané experimenty na zéklade ktorych, boli vybrané vhodné
nastavenia kniznice pre extrakciu charakteristickych rysov signalu zvuku. Ako bolo uvedené
v kapitole 6.1 na jeho reprezenticiu budu pouzité koeficienty cepstra mel-frekvencie. To
znamend, ze ak v nasledujicom texte budi spominané charakteristické znaky ¢ rysy audio
zédznamu, bude sa jednat o hodnoty koeficientov cepstra mel-frekvencie.

Ked7e podla dostupnych informacii nebola e$te pouzitd podobné aplikicia MFC ko-
eficientov, bolo nutné nijst vhodné nastavenia extrakcie rysov. Kvoli tomu, aby bolo vi-
diet akym sposobom vplyvaja zvycajné zmeny v audio signédly ako Sum, ¢i kodovanie stra-
tovou kompresiou na hodnoty extrahovanych MFC koeficientov, bolo vykonanych niekolko
experimentov. U¢elom tychto experimentov je vyber vhodnych nastaveni a ziskanie ¢o na-
jlepsej aproximécie 'udského sluchového zazitku z daného zvukového signalu. To znamena4, Ze
pokial sit zmeny vo zvuku nepocutelné hodnoty extrahovanych rysov by mali byt podobneé.
V opa¢nom pripade by mali byt ¢o najodlisnejsie. Prikladom mézu byt dva audio zaznamy,
ktoré obsahuju rovnaky zvuk, avSak jeden obsahuje viac Sumu ako druhy. V takomto pripade
musia byt hodnoty MFC koeficientov podobné.

Na ucely experimentoch bolo vytvorenych niekolko $pecifickych audio zdznamov, ktoré
su pouzité pre simuldciu vysSie uvedenych poskodeni a tdprav. Popis audio zdznamov a
sposob ich ziskania je uvedeny nizgie v Casti 7.2.1.

Problémom je, Ze dva signaly zvuku o dizke jedného okna (napriklad 20ms), nie je mozné
uchom spolahlivo rozlisit a nie je mozné povedat ¢i su tieto signdly rovnaké alebo nie. To
znamend, ze pre porovnanie dvoch zvukov je nutné vypocut dlhsie tseky. V tomto pripade
je v8ak signél zvuku reprezentovany vektorom vektorov koeficientov, kde jeden vektor koe-
ficientov reprezentuje urcitu ¢ast signalu. Dizka tejto Gasti je zavisla na velkosti pouZitého
okna. KedZe signal zvuku hudby & reéi nie je konstantny a dochadza k jeho zmene medzi
jednotlivymi ¢astami ohrani¢enymi pomocou okna v procese windowing, je nutné zvolit
sposob akym spdsobom bude ur¢ovani podobnost dvoch audio zdznamov.

Vzdialenost medzi dvoma vektormi MFC koeficientov je pocitand rovnako ako v imple-
mentécii (vid 6.1). Najmensi & najvacsi rozdiel vektorov MFC koeficientov dvoch zéaznamov
zvuku, by bol prili§ nachylny k extrémom. Z tohto dévodu je v experimentoch sledovana
priemerné hodnota vzdialenosti vektorov MFC koeficientov origindlneho zdznamu zvuku a
jeho poskodeného ¢ upraveného naprotivku. Matematickd definicia priemernej vzdialenosti:

n .
DISTAVG((Z.L Z.Qa s 7in)7 (j17j27 s 7]n)) = Zk:l DI:T(Zk’]k)
kde i,j sa vektory MFC koeficientov a n je pocet tychto vektorov a v nasledujicom texte bude
tato priemernd vzdialenost oznaCované uz len ako vzdialenost dvoch zvukovych zdznamov.
Pri vybere nastaveni sa zacalo s nastavenim tradi¢nym pre oblast rozpoznavania reci a
upravou tychto nastaveni na ad hoc hodnoty boli hTadané nastavenia, ktoré davaji najlepgie
vysledky zodpovedajice tomuto cielu. Samozrejme je snahou ziskat tieto vysledky s ¢o
najmensimi vypoctovymi a ¢asovymi narokmi.

(7.1)
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7.2.1 Popis testovacich zadznamov

Bolo vytvorenych 5 typov vzoriek audio zdznamov. Na tychto zdznamoch sa nachadza hudba,
re¢ a Casti s aplnym tichom. Vysledné zaznamy vznikli kombinéciou tychto elementov po-
mocou nastroja Audacity. Hudba bola ziskand z volne dostupnych zdrojov z internetu so
vzorkovacou frekvenciou 44100Hz. Nasledne boli tieto hudobné zédznamy prevedené zo stereo
mo6du na mono za pouzitia Audacity. Tuto hudbu je mozné zaradit do rockového zanru.
Hlasové zaznamy boli opét ziskané z volne dostupnych zdrojov z internetu avak so vzorko-
vacou frekvenciou len 22050Hz.

Casti ticha boli vytvorené pomocou néstroja Audacity. VSetky audio zéznamy boli
vytvorené vo vzorkovacich frekvencidch 8kHz, 16kHz a 44100Hz. Tieto frekvencie neboli
pouzité ndhodou, ale kazdd mé svoj vyznam. Frekvencia 8kHz je pouzivana v telefénnych
zariadeniach, 16kHz je Casto pouZzivané v oblasti rozpoznévania reci a frekvencia 44100Hz je
standardna pre audio zdznamy hudby uloZenej na kompaktnych diskoch (CD). Vsetky zaz-
namy maju bitovt hibku o velkosti 16b. Originalne audio zaznamy boli vytvorené pomocou
Audacity vo vzorkovacej frekvencii 44100Hz a nasledne prevzorkované do ostatnych frekven-
cii. To znamend, Ze bolo nutné re¢, ktora bola ziskand povodne vo vzorkovacej frekvencii
22050Hz, prevzorkovat (taktiez s Audacity) na frekvenciu 44100Hz. Nasledujuci zoznam
popisuje vytvorené vzorky zdznamov zvuku pouZitych pri testovani (v hranatej zatvorke je
uvedeny nazov vzorky, pod ktorou vystupuje vo vysledkovych tabulkéch):

e Prvy zéznam pozostava z desiatich sekund rockovej hudby [zaznaml],
e druhy pozostéva z dvadsiatich sekund re¢i v anglickom jazyku [zaznam?2],

e treti obsahuje Sestdesiat sekund rockovej hudby. Tato nahravka bola vytvorena, aby
bolo mozné sledovat spravanie extrahovanych MFC koeficientov na dlh§ich zdznamoch.
Zaznamy tejto dlzky sa ukdzu podstatné najmi v kapitole 7.2.4 [zaznam3|,

e Stvrty zdznam pozostava zo striedania ticha a rockovej hudby. Vznikol tak, ze sa pridali
useky ticha do tretieho zdznamu. Tato nahravka bola vytvorena, aby bolo moZzné
sledovat extrahované znaky zvuku v pritomnosti ¢asti s absolitnym tichom [zaznam4|,

e posledny, piaty zdznam, pozostéiva z reci, ticha a rockovej hudby a mal by aproximovat
napriklad zvuk filmu, kde sa casto tieto typy zvuku striedaji. Vznikol kombinaciou
predoslych zadznamov [zaznam5|.

Diametralny rozdiel medzi tvarom signalov hudby a reci ilustruje obrazok 7.2, kde su
zobrazené priklady zvukovych vin originalnych zaznamov.

Nésledne boli tieto audio zaznamy prevzorkované na spominané nizgie frekvencie. Takto
vytvorené audio sibory budi v texte oznacované ako originalne zdznamy. Je samozrejmé,
ze po prevzorkovani na niz§ie frekvencie sa zmenil zvuk najmé ¢ast{ s hudbou, ¢o vSak nie
je problém, pretoze v experimentoch sa budi vzajomne porovnavané len audio zédznamy
s identickou vzorkovacou frekvenciou.

f)alej bolo vytvorenych niekol'ko typov poskodeni a tiprav origindlnych audio zdznamov.
Nové upravené zéznamy vznikli troma sposobmi:

e pridanim Sumu

e zniZzenim hlasitosti
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Rockova hudba

Rec

Obrézek 7.2: Zvukovéh viny hudby a redi.

e zakodovanim do formatu MPEG-1

Prva skupina upravenych audio zdznamov vznikla pridanim bieleho Sumu do origindl-
nych zédznamov v néstroji Audacity. Téato skupina pozostavala z troch typov podskupin
v zévislosti na mnoZstve pridaného Sumu. Nasledujtuca tabulka 7.1 zobrazuje popis a sub-
jektivne hodnotenie tychto nahravok.

Mnozstvo pridaného Sumu

Subjektivne hodnotenie vyslednej nahrdvky

globalny  pomer  signélu || Pridany Sum nie je pocutelny v nahravkach s hudbou.

k Sumu (SNR) vyslednej || V ¢astiach s tichom a refou je sice pocut slaby Sum,

nahravky = 30DB avSak celkovo mozu byt takto upravené zaznamy vy-
hodnotené ako totozné s originilom.

globalne  SNR  vyslednej || Ziadny rozdiel od origindlnych nahravok nie je mozné

nahravky = 50DB pocut v Castiach s hudbou a re¢ou. V Castiach s tichom
je pocut len minimélny Sum, ktory moze byt povazo-
vany za ticho.

globalne  SNR  vyslednej || V tomto pripade si vysledné nahravky takmer totozné

nahravky = 70DB s origindlnymi zadznamami.

Tabulka 7.1: Popis nahravok s pridanym bielym Sumom.

Druha skupina upravenych zéznamov bola vytvorend pridanim ruzového Sumu (ma
menej energie vo vysSich frekvencidch ako biely sum) do origindlnych zaznamov. Tabulka
7.2 zobrazuje popis a subjektivne hodnotenie tychto nahravok.

‘ Mnozstvo pridaného Sumu

H Subjektivne hodnotenie vyslednej nahrdvky

globalne  SNR  vyslednej || V tychto nahréavkach je poc¢ut mierny Sum, avSak nie

nahravky = 30DB dostatoc¢ne velky, aby mohli byt povazované za odligné
od originélov.

globalne  SNR  vyslednej || Nahravky su silne zaSumené a nie je mozné ich povazo-

nahravky = 10DB vat za podobné origindlnym zéznamom.

Tabulka 7.2: Popis nahravok s pridanym ruZzovym Sumom.

42



Dalsia skupina vznikla prekodovanim originalnych zdznamov do formatu MPEG-1 pri
zachovani konstantnej vzorkovacej frekvencie a bitového pomeru 128kbps a naslednym preko-
dovanim do formétu wav, kedZe vybrana kniznica Kaldi vie pracovat len s nekompri-
movanym formatom wav a v praxi bude nutné vSetky formaty audio nahrévok prekédovat
do tohto formatu.

Tymto postupom viak doglo k predizeniu takto vytvorenych zéznamov o niekol'ko vzoriek,
¢o znamend extrakciu vacsieho mnozZstva vektorov MFC koeficientov ako z originalnych zaz-
namov. Pocéitanie vzdialenosti v testoch bude v tomto pripade vykonané len na pocte vek-
torov extrahovanych z originalneho audio zdznamu a nadbytocné ramce buda jednoducho
ignorované.

Pri tejto skupine zdznamov nie st pocutelné rozdiely v Ziadnych &astiach zvuku pri
vzorkovacich frekvenciach 16kHz a 44100Hz, avSak pri vzorkovacej frekvencii 8kHz v ¢astiach
s reCou a hudbou dochédza pri zakédovani a néslednom dekédovani k poskodeniu audio
zéznamu a je mozné pocut podobné artefakty ako pri prehrdvani hudby z poSkodeného
kompaktného disku. Z tohoto dévodu nie je mozné pri porovnavani povazovat tieto zaznamy
za nezmenené a je ziaduce, aby bola ich vzdialenost od origindlov ¢o najvicsia.

Posledna skupina upravenych audio zdznamov vznikla zniZzenim hlasitosti origindlnych
audio zdznamov o 25dB. KedZe zmena hlasitosti nie je zmenou zvuku, ktort je mozné
pocut, respektive je mozné ju upravit jednoduchym zvySenim hlasitosti, sa tieto zdznamy
povaZzované za nezmeneneé.

V experimentoch sa vzdy pocita vzdialenost medzi origindlnymi zdznamami a ich pris-
lunymi upravenymi ¢ poSkodenymi verziami v rovnakej vzorkovacej frekvencii.

Okrem vysSie spomenutych origindlnych zaznamov a ich poSkodenych variantov bolo
vytvorenych dalgich pat zaznamov, ktoré budu v testoch pouzité ako referen¢né zaznamy.
Vzdialenost tychto zdznamov od origindlov musi byt vzdy vicsia ako vzdialenost posko-
denych zaznamov, kde toto poskodenie nie je pocutelné. Toto je zdkladnd podmienka pre
vSetky nastavenia systému. KedZe stvrty a piaty zdznam boli vytvorené len preto, aby bolo
mozné sledovat spravanie extrahovanych charakteristickych znakov audio zdznamu pozosta-
vajuceho z viacerych typov zvuku, nie je k nim nutné vytvarat vysSie spomenuté referenéné
zéznamy.

To znamend, Ze boli vytvorené spolu §tyri referenéné zaznamy obsahujice hudbu s dlzkou
trvania desaf a Sestdesiat sekund, a jeden zéznam re¢i s dlzkou trvania dvadsat sekind.
Opét su tieto zdznamy vytvorené v troch vzorkovacich frekvencidch podobnym spdésobom
ako prvych pét origindlnych zaznamov. Obsahuji hudbu ziskant z vol'ne dostupnych zdrojov
na internete so vzorkovacou frekvenciou 44100Hz a re¢ so vzorkovacou frekvenciou 22050Hz,
ktora bola prevzorkovana na 44100Hz. Zaznamy obsahuju nasledujici zvuk (v hranatej
zatvorke je uvedeny nazov vzorky, pod ktorou vystupuje vo vysledkovych tabulkéch):

e 10 sekund klasickej hudby [zaznam6|,
e 10 sektnd rockovej hudby (ind ako v pripade originalnych zdznamov) [zaznam?7|,
e 60 sekund klasickej hudby [zaznam§|,
e 60 sektund rockovej hudby [zaznam9|,

e 20 sekund sekund redi v anglickom jazyku (odlisna od redi pouZitej v origindlnom
zézname s recou) [zaznam10].
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V experimentoch budi pod¢itané vzdialenosti nahravok obsahujice hudbu od origindlneho
zéznamu obsahujiceho hudbu rovnakej dizky, rovnako bude poéitana vzdialenost referen-
¢ného zaznamu reci od originalnej nahravky s recou.

Aby som sa vyhol skresleniu vysledkov kvoli zlému vyberu referen¢nych audio zaznamov
najmi v oblasti porovnania hudby (Napriklad zla volba Zanru pripadne audio skladieb)
vytvoril som dalsie §tyri testovacie audio zadznamy. Dva z tychto zaznamov obsahuju Sestde-
siat sekind hudby spadajucej do zanru klasickej hudby. Dalsie dva obsahuji Sestdesiat
sekund agresivnej rockovej hudby. Opét bolo toto audio ziskané z internetu so vzorkova-
cou frekvenciou 44100Hz a nésledne prevzorkované do 16kHz a 8kHz. Vo vysledkovych
tabulkach bude vypocitana vzdialenost dvoch zaznamov s rockovou hudbou oznacené ako
“rock”, podobne vzdialenost zaznamov s klasickou hudbou ako “klasika”. Cielom nasleduju-
cich experimentov je najst také nastavenia extrakcie, aby vzdialenost zdznamov s pridanym
Sumom s globalnym SNR o hodnote 30dB, 50dB a 70dB, zaznamov so znizenou hlasitostou a
zéznamov zakédovanych do formatu MPEG-1 od origindlov bola ¢o najmensia a vzdialenost
zéznamov s pridanym Sumom s globdlnym SNR o hodnote 10dB, referen¢nych zéznamov
a testovacich zadznamov bola ¢o najvicSia. Z uspornych dévodov nebolo mozné do tejto
prace vlozit v8etky ziskané udaje, preto sa v tychto experimentoch nachédzaju len niektoré
hodnoty vzdialenosti, ktoré by mali ukidzat tendenciu extrahovanych dat.

7.2.2 Nastavenie typu okna

KedZe existuje mnoho typov okien pouZivanych pri spracovani signélov, prvym krokom pri
extrakcii rysov audio zdznamu je vyber vhodného okna. Na zaklade tohoto experimentu bude
vybraty typ okna. Okrem vzdialenosti zdznamov bude v tabulkach uvedeny v percentéch aj
pocet vektorov MFC koeficientov so vzdialenostou mengou ako celkova priemernd vzdialenost
nahravok. Tento udaj je zistovany kvoli vytvoreniu celkového obrazu o rozlozeni hodnot
vzdialenosti jednotlivych vektorov, ako napriklad ¢ bola vysledna vzdialenost ovplyvnena
nejakymi extrémnymi hodnotami.

V experimente boli po¢itané vzdialenosti pomocou troch typov okien, a to obdlznikového
okna, hammingovho okna a hannovho okna. Spolo¢né nastavenia pre extrakciu boli nasle-
dovné:

e Pre kazdé okno bolo extrahovanych 12 MFC koeficientov plus koeficient energie,
e nebola vykonané preemfaza,

e 7 nahravok bol odstraneny DC ofset,

e cepstralny zdvih bol nastaveny na hodnotu 22,

e frekvencia zvuku bola zdola obmedzend na 20Hz a zhora na 16kHz pre zdznamy
frekvenciou 44100Hz. V ostatnych pripadoch len zdola na 20Hz,

e polet trojuholnikovych filtrov bol nastaveny na 25,

e nebol pouzity dithering a hodnoty koeficientov z okien obsahujicich nulova energiu
(ticho) boli nastavené na nulu. Toto bolo vykonané z dévodu ¢o najmensej variacie
vyslednych hodnoét a pridanie jednotkového Sumu (dithering) bolo povazované za prilig
velky zasah do zvuku audio zaznamu.

Extrakcia bola prevedena pre tri typy okien:

44



e obdiznikové, dlzka okna bola 20ms s posunom rovnym velkosti jedného okna, Gize
20ms. Pretoze kvoli tvaru okna by boli hodnoty koeficientov skreslené v pripade, ak
by sa dve nasledujice okné prekryvali, boli radSej akceptované nezrovnalosti signalu
na krajoch okien,

e hammingovo, dlzka okna bola 20ms s posunom 10ms,

e hannovo, dlzka okna bola 20ms s posunom 10ms.

Vgetky data ziskané pri tomto experimente sa nachédzaju v prilohe B. Pretoze existovali
pochybnosti, ¢ energia signdlu zvuku bude pre jeho diskriminéciu potrebné, bola pocitana
vzdialenost nahrévok s energiou aj bez energie. Po ziskani vysledkov sa tato pochybnost
potvrdila. Velkosti vzdialenosti s energiou a bez nej boli velmi podobné a v pripade zaz-
bez nej. Najviac sa vzdialenosti s energiou a bez nej 1isili pre origindlne nahravky obsahujice
vela ticha a ich verzie s pridanym Sumom (pre ilustraciu tabulka 7.3). Z tohoto dévodu bolo
rozhodnuté, Ze pre diskriminéciu signalu energia pouzita nebude.

‘ ‘ zaznamby ‘
s energiou bez energie
typ okna | vzdialenost | poc¢et [%] | vzdialenost | pocet [%]
obdlznikové 169.56 75.62 229.19 70.54
hammingovo 458.43 77.60 518.01 68.12
hannovo 1513.46 80.35 1573.04 80.32

Tabulka 7.3: Porovnanie vzdialenosti poc¢itanej s a bez energie. Uvedena nahravka je verzia
zdznamu v texte oznacenom ako zaznamb s globalnym SNR rovnym 30dB (pridany ruzovy
§um, vzorkovacia frekvencia 44100Hz).

Na zaklade vysledkov je tiez mozné povedat, ze dizka upraveného zédznamu nemé vplyv
na jeho vzdialenost od origindlu a tym padom ani na extrahované MFC koeficienty. Taktiez
vzdialenost upravenych zaznamov poskladanych z viacerych typov zvuku priblizne zod-
poveda vzdialenostiam nahréavok obsahujucich jednotlivé zlozky zvuku (pre ilustraciu vid
tabulku 7.4).

zaznaml zaznama3
dlzka okna [ms] | vzdialenost | pocet [%] | vzdialenost | pocet [%]
obdlZnikové 0.398 94.2 0.297 94.967
hammingovo 1.07 90.991 0.944 93.949
hannovo 1.251 91.291 1.113 94.016

Tabulka 7.4: Porovnanie vzdialenosti nahravok s réznou dizkou s rovnakym pogkodenim
(pridany biely sum, globalne SNR 50dB, vzorkovacia frekvencia 44100Hz)

Celkovo extrahované MFC koeficienty korelovali so sluchovym zazitkom. To znamen4, Ze
vzdialenosti upravenych nahravok od originalov, kde zmeny po¢utelné neboli, boli oproti ref-
eren¢nym zaznamom malé. Toto plati pre zdznamy s pridanym Sumom, kde viac pridaného
Sumu znamenalo vicsie vzdialenosti. Tabulka 7.5 zobrazuje vzdialenosti dvoch vybranych
zéznamov s pridanym $umom s hodnotou globalneho SNR 30dB. Stipec pocet uréuje per-
cento vektorov MFC koeficientov so vzdialenostou nizSou ako priemerna.
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zaznaml zaznam?2
typ okna | vzdialenost | poc¢et [%] | vzdialenost | pocet [%]
obdlznikové 28.49 83.20 734.36 69.10
hammingovo 60.00 81.98 2275.78 57.02
hannovo 63.91 82.28 7963.74 37.66

Tabulka 7.5: Vzdialenosti vybranych zéznamov s globalnym SNR rovnym 30dB (pridany
biely um, vzorkovacia frekvencia 44100Hz).

Ostatné zaznamy s mensim mnozstvom pridaného Sumu mali samozrejme mensie hod-
noty vzdialenosti. Taktiez jeho typ mal vplyv na tieto hodnoty, pricom pri nahravkach
s pridanym ruzovym Sumom boli nizsie. Taktiez podstatne nizsie vzdialenosti mali zdznamy
s pridanym $umom v nizsich vzorkovacich frekvencidch. Prikladom moéze byt tabulka 7.6,
kde si je mozné v&imnut podstatné rozdiely vo vzdialenosti oproti tabulke 7.5 najmé v pri-
pade zaznamu re¢i. Toto autor pripisuje faktu, Ze biely a ruzovy Sum obsahuji pomerne vela
energie vo vysSich frekvenciach, ktoré nie su pri nizsej vzorkovacej frekvencii zaznamenané.

zaznaml zaznam?2
dizka okna [ms] | vzdialenost | poéet [%] | vzdialenost | pocet [%)]
obdlZnikové 29.00 84.17 365.97 75.48
hammingovo 72.66 80.06 671.18 66.82
hannovo 78.92 80.26 807.44 63.66

Tabulka 7.6: Vzdialenosti vybranych zéznamov s globalnym SNR rovnym 30dB (pridany
biely um, vzorkovacia frekvencia 8kHz).

Zaznamy so znizenou hlasitostou mali vzdialenosti dokonca mensie ako zaSumené zaz-
namy so SNR rovnym 50dB. Zaznamy kédované do forméatu MPEG-1 (tabulka 7.7) mali
podobnii vzdialenost ako ako zaznam s recou s globalnym SNR o hodnote 30dB. Co sa viak
pomerne vysoké hodnoty na to, Ze tieto zdznamy zneli rovnako ako origindly.

zaznaml zaznam?2
typ okna | vzdialenost | poc¢et [%] | vzdialenost | pocet [%]
obdlznikové 650.80 67.20 1177.87 64.69
hammingovo 995.10 64.76 1876.42 64.29
hannovo 1035.55 65.26 2054.68 64.99

Tabulka 7.7: Vzdialenosti vybranych zaznamov kédovanych do formatu MPEG-1 (vzorko-
vacia frekvencia 44100Hz).

Problém nastéva v pripade nizsich vzorkovacich frekvencii, kedy hoci rozdiel medzi zaz-
namami zakédovanymi do formatu MPEG-1 pocut taktieZ nie je, st priemerné vzdialenosti
tychto zaznamov od originalov prilis vel'ké. Tuto situaciu ilustruje tabulka 7.8, kde st porov-
nané vzdialenosti zdznamu obsahujiceho re¢ kédovaného do MPEG-1 v dvoch réznych
vzorkovacich frekvenciach. Je vidiet, Zze zdznamy vo frekvencii 44100Hz maja vzdialenost
skoro o polovicu mensSiu.

Pre porovnanie st v tabulke 7.9 uvedené vzdialenosti vybranych referenénych zaznamov
a v tabulke 7.10 vzdialenosti testovacich nahravok. Z tychto udajov je vidiet, ze MFC koe-
ficienty stricaju svoju diskrimina¢nii schopnost signalu pri agresivnejSom type hudby, kde
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zaznam?2

frekvencia 44100Hz frekvencia 16kHz

typ okna | vzdialenost | poc¢et [%] | vzdialenost | pocet [%]
obdlznikové 1177.878 64.694 2130.568 57.573
hammingovo 1876.424 64.293 3471.494 56.849
hannovo 2054.686 64.995 3721.545 56.648

Tabulka 7.8: Porovnanie vzdialenosti zaznamu s re¢ou kodovaného do formatu MPEG-1

v roznych frekvenciach.

vzdialenosti testovacich zaznamov v stlpci “rock” maju mengiu vzdialenost ako vzdialenost

nahravky reci s globalnym SNR 30dB.

zaznameb zaznam?7
typ okna | vzdialenost | poc¢et [%] | vzdialenost | pocet [%]
obdlznikové 2118.39 58.80 2444.10 55.60
hammingovo 3371.74 59.96 3236.03 58.35
hannovo 3536.22 58.95 3288.10 58.05

Tabulka 7.9: Vzdialenosti vybranych referen¢nych zéznamov (vzorkovacia frekvencia

44100Hz).
klasika rock
typ okna | vzdialenost | poc¢et [%] | vzdialenost | pocet [%]
obdlZznikové 1545.22 55.63 1422.70 57.46
hammingovo 2180.17 55.62 1761.26 57.51
hannovo 2279.73 55.80 1795.69 57.56

Tabulka 7.10: Vzdialenosti kontrolnych zéznamov (vzorkovacia frekvencia 44100Hz).

f)alej je vidiet, Ze podstatny vplyv na vzdialenosti nahravok mé aj typ zvuku. Sum
sa na extrahovanych MFC koeficientoch prejavil najmé pri nahravkach s recou. V pripade
zédznamov s hubou boli vzdialenosti podstatne mensie ako pre re¢. To méze byt problém
pri vyhodnocovani podobnosti signdlov zvuku, ked7e pri rovnakom poskodeni sa ziskavaju
rozne hodnoty v zavislosti na type zvuku. Prikladom moéze byt nahravka hudby s globalnym
SNR 30db, kde je jeho vzdialenost podstatne mengia ako v pripade rovnako poSkodenej
nahravky reci. Téato skutocnost je problémova, pretoze nahravka s globalnym SNR 10dB
(tabulka 7.11) m4 prili§ mala hodnotu vzdialenosti, hoci jej zvuk je odlidny od originalu a
jej vzdialenost by mala byt ¢o najvicsia. Dokonca je pre vSetky pouZzité typy okien priblizne
dva krat mensia ako v pripade zdznamov hudby kédovanych do formatu MPEG-1, pricom
tieto zdznamy maju zvuk totozny s origindlnymi verziami. Tento problém bude teda nutné
rieSit inymi nastaveniami.

Dalsie zistenie bolo, Ze pocet vektorov MFC koeficientov extrahovanych pomocou han-
novho bol vo vicgine pripadov nizsi ako patdesiat percent. Toto naznacuje znacné odchylky
extrahovanych hodnoét. Taktiez su takto vypocitané koeficienty velmi nachylné na zmenu
hlasitosti zaznamu. Napriklad vzdialenost zadznamu re¢i so znizenou hlasitostou je dokonca
vysSia ako vzdialenost jedného z referen¢nych zdznamov. Z tohto dévodu nie je pouzitie
hannovho okna vhodné.
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zaznaml zaznam?2

typ okna vzdialenost | poc¢et [%] | vzdialenost | poéet [%]
obdlZnikové 269.28 69 1246.09 59.30
hammingovo 469.05 67.16 3644.13 59.43
pridany hannovo 486.37 67.06 9975.32 41.52

Tabulka 7.11: Vzdialenosti vybranych zdznamov s globéalnym SNR rovnym 10dB (pridany
ruzovy Sum, vzorkovacia frekvencia 44100Hz).

Kedze rozdiel vzdialenosti upravenych zaznamov s nezmenenym zvukom a referen¢nych
nahravok bol pomerne maly, bol vykonany dalsi experiment, v ktorom sa k dvanastim
koeficientom a energii pridali ich delty prvého radu. Takto by mala byt dodand urcita
dynamické informécia.

Po ziskani vysledkov tohoto experimentu bolo mozné konstatovat, ze delty prvého radu
priestorovym dévodom v tejto praci neuvadzaja.

Na zéklade vysledkov tychto experimentov bolo rozhodnuté, Ze pre extrakciu bude
pouzité obdlznikové okno a z jedného okna sa bude extrahovat len 12 MFC koeficientov
bez delt a bez energie.

7.2.3 Nastavenie dizky okna

Cielom tohoto experimentu je uréif najvhodnejsiu dizku okna pre extrakciu charakteri-
stickych znakov audio zdznamu. Nastavenia kniZnice st rovnaké ako v predchadzajicom
experimente s tym, Ze typ okna pre extrakciu rysov zvuku je nastaveny na obdlznikové okno
a nie je pocitany koeficient energie. Posun dvoch po sebe nasledujtcich okien je rovny dizke
okna, ¢im st zanedbavané nezrovnalosti na krajoch okien, ¢o sa v predchadzajucom exper-
imente ukazalo ako vyhodné. V tomto experimente velkost okien postupne rastie, az kym
nie je posun po sebe nasledujuicich okien priblizne rovny vel'kosti do¢asného okna integracie.
Na zéklade ziskanych vysledkov (cely subor ziskanych dat sa nachadza v prilohe C) bolo
mozné konstatovat niekolko faktov:

e V pripade zdznamov s pridanym Sumom boli ziskané vysledky zaujimave. Vzdialenost
vetkych nahravok s hudbou klesala s rasticou velkostou okna. Pre vzdialenosti nahra-
vok redi vo vzorkovacich frekvenciach 16kHz a 8kHz to platilo tiez. AvSak vzdialenosti
tychto nahravok vo frekvencii 44100Hz so zvacésujicou sa velkostou okna naopak rastli.
Toto je ilustrované v tabulkach 7.12, 7.13 a 7.15. Toto autor opéat pripisuje rozloZeniu
energie v bielom a ruzovom Sume.

e srastucou velkostou okna sa zmengSovala vzdialenost zaznamov so zniZenou hlasitostou,

e s rasticou velkostou okna sa zmensovala vzdialenost zéznamov zakdédovanych do for-
matu MPEG-1 od originalnych zaznamov (tabulka 7.14),

e srasticou velkostou okna sa zmengovala aj vzdialenost zéznamov s rozdielnym zvukom
(referen¢nych a testovacich zaznamov, tabulky 7.16 a 7.17 )

Stale v8ak nebol vyrieSeny problém s malou hodnotou vzdialenosti zdznamov hudby so
SNR 10dB. Ako vidiet, nie je mozné tento problém vyriesit zmenou velkosti okna. Skér
naopak, zvic8enie okna vyustilo k zmenSeniu tychto vzdialenosti. Tito nevyhodu vyrovna
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zaznaml zaznam?2
dlzka okna [ms] | vzdialenost | pocet [%] | vzdialenost | pocet [%]
20 28.49 83.20 734.36 69.10
50 20.04 83.50 830.19 69.00
100 7.81 86.00 1040.27 65.50
200 1.86 82.00 1296.25 62.00

Tabulka 7.12: Vzdialenosti vybranych zdznamov s globdlnym SNR rovnym 30dB (pridany

biely um, vzorkovacia frekvencia 44100Hz).

zaznaml zaznam?2
dizka okna [ms] | vzdialenost | poéet [%] | vzdialenost | pocet [%)]
20 28.99 84.16 365.96 75.47
50 15.85 82.41 297.33 77.94
100 5.52 75.75 283.37 78.89
200 1.37 75.51 223.23 80.80

Tabulka 7.13: Vzdialenosti vybranych zdznamov s globdlnym SNR rovnym 30dB (pridany
biely um, vzorkovacia frekvencia 8kHz).

fakt, ze zvicgenie velkosti okna priaznivo vplyva na vzdialenosti zéznamov kédovanych do
MPEG-1. Avsak nevhodne na vzdialenosti signélov s r6znym zvukom. Preto je nutné vybrat
kompromisné rieSenie, kde bude zachovana rovnovaha medzi zlepSenim vysledkov zdznamov
vo formate MPEG-1 a zhorSenim vysledkov referen¢nych a testovacich nahravok.

V kazdom pripade zvicsit okno je vhodné, pretoze vzdialenost zadznamov kédovanych
do MPEG-1 klesé so zvacsujiucou sa velkostou okna rychlejsie ako klesa vzdialenost refer-
en¢nych zaznamov. Okno s velkostou 200ms ale nie je vhodné, pretoze vzdialenost nahravky

Najvicsie prijatelné okno ma teda velkost 100ms. Téato velkost okna bola vybrané ako
vhodné nastavenie, kedZe takymto sposobom bude extrahovanych menej vektorov MFC
koeficientov (ako s pouzitim 50ms okna) a tym sa uSetria vypoctové naroky v samotnom
procese diff.
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zaznaml zaznam?2
dlzka okna [ms] | vzdialenost | pocet [%] | vzdialenost | pocet [%]
20 650.80 67.20 1177.87 64.69
50 399.49 74.00 921.36 66.91
100 209.74 78.00 693.54 66.83
200 51.74 70.00 557.02 64.64

Tabulka 7.14: Vzdialenosti vybranych zéznamov kédovanych do formatu MPEG-1 (vzorko-

vacia frekvencia 44100Hz).

zaznaml zaznam?2
dizka okna [ms] | vzdialenost | poéet [%] | vzdialenost | pocet [%]
20 269.28 69.00 1246.09 59.30
50 223.03 67.50 1511.42 59.00
100 140.99 71.00 1877.47 59.50
200 70.87 58.00 2312.48 56.00

Tabulka 7.15: Vzdialenosti vybranych zéznamov s globédlnym SNR rovnym 10dB (vzorkova-

cia frekvencia 44100Hz).

zaznameb zaznam?7
dizka okna [ms] | vzdialenost | poéet [%] | vzdialenost | pocet [%]
20 2118.39 58.80 244410 55.60
50 2253.13 60.00 2353.15 58.00
100 2141.84 57.00 2045.80 57.00
200 2009.84 58.00 1572.66 58.00

Tabulka 7.16: Vzdialenosti referen¢nych zdznamov (vzorkovacia frekvencia 44100Hz).

klasika rock
dizka okna [ms] | vzdialenost | poéet [%] | vzdialenost | pocet [%)]
20 1545.22 55.63 1422.70 57.46
50 1567.46 56.00 1303.77 56.25
100 1522.20 55.67 1186.31 57.00
200 1446.97 56.33 1017.36 55.67

Tabulka 7.17: Vzdialenosti kontrolnych zédznamov (vzorkovacia frekvencia 44100Hz).
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7.2.4 ZmenS3enie objemu extrahovanych dat

Po ziskani vhodného nastavenia typu okna jeho velkosti a posunu, je vhodné nejakym spo-
sobom zredukovat dimenzionalitu extrahovanych dat, pretoZze pocitanie vzdialenosti bodov
v dvanast rozmernom priestore je vypoctovo narocné. Z tohoto dévodu bol pouzity algorit-
mus SVD k redukcii po¢tu dimenzii.

Prvy pokus o redukciu bol netispesny, pretoze bola vykonana okamzite po extrahovani
MFC koeficientov z jedného audio zdznamu. Tento pristup pracoval vyborne pre testovacie
zéznamy a ich poskodené verzie s rovnakou dlzkou. V tomto pripade boli vysledky znaéne
zlep8ené. Problém nastal pokial sa porovnévali dvojice iné ako original a jeho upravena
verzia. Dokonca napriklad ak bola porovnavana dvojica zaznam3 a zaznam4 (zaznam4 bol
vytvoreny zo zéznamu zaznam3 vid 7.2.1) nebolo spravne urcené, ze staéi pridat useky
ticha, ale Ze treba zmenit cely zaznam. Vyslo najavo, Ze pridanie signdlov zvuku k poévod-
nému signalu, znatne ovplyviuje algoritmus SVD a pre rovnaké signély st vypocitané rozne
hodnoty k-aproximécie.

VyrieSenie tohoto problému zabezpecilo az zjednotenie extrahovanych dat zo signalov
zvuku oboch porovnavanych zaznamov. To znamend, Ze miesto pocitania k-aproximacie
z kazdej matice samostatne, sa vytvorila jedna matica obsahujica vSetky data, ktora bola
néasledne spracovana algoritmom SVD.

Opét boli vykonané experimenty, ktoré mali ukidzat aky pocet koeficientov je dostatoény
k aproximaécii ziskanych dat tak, aby neboli znehodnotené vzdialenosti signalov s réznym
zvukom. To znamen4, Ze boli rovnako ako v minulych experimentoch poc¢itané vzdialenosti
originalnych nahravok a ich poskodenych verzii a tiez referenénych zdznamov. Avsak tento
krat pred samotnym pocitanim vzdialenosti bola vypocitand k-aproximécia extrahovanych
dat. Experiment sledoval akym sposobom sa menia vzdialenosti nahravok s rovnakym a
roznym zvukom v zévislosti od po¢tu novy dimenzii vypoéitanych algoritmom SVD. Cielom
bolo zistit akd najmensia hodnota k k-aproximécie, neznehodnoti data ziskané extrakciou
MFC koeficientov.

Uplné vysledky tohoto experimentu st uvedené v prilohe D. Vo veobecnosti vysledky
experimentov boli o¢akavané. To znamend, Ze vzdialenosti, ktoré boli malé, boli aj po pouziti
k-aproximéacie dat (namiesto povodne extrahovanych dat) malé (napriklad vid tabulku 7.18,
k je novy pocet dimenzii dét), pri¢om boli zachované pomery vzdialenosti medzi nahravkami
s rovnakym zvukom a réznym zvukom. Tento fakt bol zachovany uz pri redukcii na tri
dimenzie.

zaznaml zaznam?2
k | vzdialenost | poéet [%] | vzdialenost | pocet [%]
3 0.00 86.00 0.02 80.50
4 0.00 89.00 0.05 82.00
) 0.00 77.00 0.27 88.50
6 0.03 88.00 0.95 81.50

Tabulka 7.18: Vzdialenosti vybranych zaznamov s globalnym SNR rovnym 30dB (k je pocet
dimenzii dat, pridany biely §um, vzorkovacia frekvencia 44100Hz).

Avgak vo vysledkoch nastal zaujimavy jav, kde sa vzdjomna vzdialenost nahravok zmengo-
vala s ich dlzkou. Toto je badatelné najmi pri vzdialenostiach referenénych a testovacich
zéznamov, kde je tento jav najviac zavainy, kedze je nutné udrzat hodnoty ich vzdialenosti
¢o najvicsie. Vzdialenost tychto zaznamov o dizke 10s bola podstatne viésia ako v pripade
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nahravok s dlzkou 60s. Toto je ilustrované tabulkou 7.19, kde zaznamy zaznam6, zaznam?7
maja dizku 10s a zaznamy zaznam§, zaznam9 maju 60s.

k | zaznam6 | zaznam8& | zaznam?7 | zaznam9
3 0.97 0.16 1.23 0.13
4 3.08 0.49 3.17 0.39
5 7.01 1.18 7.27 0.95
6 14.94 2.41 13.85 1.99

Tabulka 7.19: Vzdialenosti vybranych referen¢nych zaznamov (vzorkovacia frekvencia
44100Hz).

Aby bolo tento jav mozné sledovat, bol vykonany experiment, v ktorom sa pocitala vzdi-
alenost dvoch nahravok s rozdielnym zvukom (jeden obsahoval rock druhy klasicka hudba)
s rozdielnymi dlzkami. Vysledok tohoto experimentu je zobrazeny v grafe 7.3. Je vidiet,
ze klesanie vzdialenosti nie je zavislé na pocte novych dimenzii a tento pokles vzdialenosti
je dost razantny. Toto je velmi vaZny problém, kedZe tento jav znemozhuje uréit pevni
hodnotu hranice zaroveii s pouzitim SVD, ktora urcuje rozdiel medzi tym ¢i st dva signdly
rovnaké na zaklade ich vzajomnej vzdialenosti, pretoze sa tato hodnota meni s dizkou zéz-
namov.

Vzdialenost zaznamov s rozdielnym zvukom
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Obrazek 7.3: Klesanie vzdialenosti zdznamov s rozdielnym zvukom v zavislosti na ich dizke
po pouziti algoritmu SVD (k zodpovedé vyslednému poc¢tu dimenzii po redukeii).

V kazdom pripade je v8ak mozné povedat, Ze az na tuto neprijemni vlastnost SVD, je
jeho pouzitie vyhodné. So zachovanim pomeru vzdialenosti signalov s rovhakym a roznym
zvukom, dokaze znizit dimenzionalitu extrahovanych dat az Styri krat a tym podstatne
zlepsit vykon aplikicie. S premenlivou vzdialenostou nahrévok sa bude nutné vysporiadat
meniacou sa hodnotou hranice v zavislosti od dizky porovnavanych zaznamov.

Pouzitim SVD sa opdt nepodarilo vyriegit problém s malymi hodnotami vzdialenosti
nahravok s hudbou obsahujicimi velky Sum. Toto je spdsobené vlastnostami MFC koefi-
cientov a tym padom je nutné vo vyslednej aplikacii tento fakt akceptovat.
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Kapitola 8
Testy aplikacie

V predchadzajicich kapitolach bol uvedeny navrh a spdsob implementécie aplikacie. Taktiez
boli popisané experimenty, ktoré sluzili na urcenie vhodnych nastaveni kniznice pri extrakcii
MFC koeficientov a nésledne boli tieto nastavenia vybrané. Teraz prichddzaju na rad testy
vyslednej vytvorenej aplikicie a urcenie jej moznosti. Taktiez budu identifikované jej slabé
stranky, ktoré by mohli byt vylep8ené v d'alsich verziach.

8.1 Zakladné testy

Najprv boli vykonané zakladné testy na zéznamoch rovnakej dizky. Jeden zéznam bol orig-

inal a druhy vznikol uréitou zmenou tohoto originalu. Ugelom bolo analyzovat schopnost

aplikacie spravne urcit, ¢ je celkovy signalu zvuku rovnaky alebo nie. V tychto experimen-

toch budu pouzité rovnaké vzorky zaznamov ako v predchadzajucej kapitole (vid 7.2.1).
Ako prvy bude porovnavany zéznam hudby s dizkou 10s a jeho upravené varianty:

e s pridanym Sumom ( globalne SNR 30dB)
python3.1 soundDiff.py zaznaml zaznamlSNR30
Vystup bol prazdny, ¢o znamend, 7e je spravny, kedZe nie je pocut rozdiel vo zvuku
nahrévok. Rovnaky vysledok bol taktiez ziskany pre rovnaké zdznamy v oboch nizsich
frekvenciéch,

e zakodovany do MPEG-1
python3.1 soundDiff.py zaznaml zaznamlMPEG
Vystup bol opét prazdny, ¢o znamend, Ze je spravny kedze nie je pocut rozdiel vo
zvuku nahrévok. Rovnaky vysledok sa podarilo ziskat aj pre tie isté zdznamy v oboch
nizgich frekvenciéch,

e 5o zniZzenou hlasitostou
python3.1 soundDiff.py zaznaml zaznam-25dB
Vystup bol taktiez opaf prazdny, tym padom aj spravny, pre vSetky vzorkovacie
frekvencie,

e s pridanym Sumom (globalne SNR 10dB):
python3.1 soundDiff.py zaznaml zaznaml1SNR10
Vystup bol prazdny, ¢o v8ak teraz znamenad, Ze bol nespravny, pretoze je poc¢ut rozdiel
vo zvuku nahravok, kedze pridany sum je velky. Rovnaky vysledok bol taktiez ziskany
pre rovnaké zéznamy v oboch nizsich frekvencidch. Problém s ignorovanim velkého
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Sumu v nahravkach s hudbou bol uz spomenuty v kapitole 7.2 a je sposobeny vlast-
nostami extrahovanych MFC koeficientov. RieSenim tohoto problému by bolo najst
inu reprezenticiu zvuku, ktord by dokézala lepsie registrovat Sum vo zvuku hudby,

e zéznam inej hudby s rovnakou dizkou:
python3.1 soundDiff.py zaznaml zaznam7 0.00,10.00¢0.00,10.00

Vystup aplikicie je v tomto pripade spravny a podarilo sa ho zopakovat pre vSetky
dalsie vzorkovacie frekvencie.

Nasleduje porovnanie zadznamu reci s dlzkou 20s a jeho variantov:

e S pridanym Sumom( globélne SNR 30dB)
python3.1 soundDiff.py zaznam2 zaznam2SNR30
0.00,0.40c0.00,0.40
1.60,2.60c1.60,2.60
5.10,5.80¢5.10,5.80
8.70,9.40c8.70,9.40
12.10,13.00c12.10,13.00
13.50,14.70c13.50,14.70
15.70,16.80¢c15.70,16.80
17.70,20.00¢17.70,20.00

Zhodnotenie tohoto vysledku je problematické. Po porovnani vystupu a tvaru viny
zvuku, sa priglo k zaveru, ze aplikicia ako rézne urcila ¢asti, kde v originadlnom zazname
bolo ticho a tseky na zaciatku a konci slova. To znamené, ze pridany Sum znehodnotil
tieto Casti obsahujice menej energie,

e s pridanym Sumom( globalne SNR 50dB)
python3.1 soundDiff.py zaznam2 zaznam2SNR50
0.00,0.40c0.00,0.40
1.80,2.50¢1.80,2.50
12.20,12.70c12.20,12.70
15.70,16.50¢15.70,16.50

Je vidiet, ze ako odlisné casti bola ur¢end podmnozina z predchadzajiceho testu,
kedZe bol pridany mensi §um, ktory znehodnotil len tseky signalu s najmensou ener-
giou,

e zakodovany do MPEG-1
python3.1 soundDiff.py zaznam2 zaznam2MPEG
3.80,4.30c3.80,4.30
7.50,8.10c7.50,8.10
11.20,11.50¢11.20,11.50
13.50,13.70¢13.50,13.70
13.80,14.50¢c13.80,14.50
17.30,18.20¢17.30,18.20
19.00,19.80¢19.00,19.80
19.90,20.00d19.90
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Vystup tohoto testu nie je spravny. Zjavne mé aplikicia problémy s re¢ou kdédovanou
do formatu MPEG-1. Toto je sp6sobené nizkou hranicou pri porovnavani podobnosti
dvoch signalov zvuku. ZvySenie by pomohlo vystup zlepsit, av8ak tym by sa zhorsil
vystup porovnania dvoch signalov zvuku hudby, kedZe hodnoty extrahovanych MFC
koeficientov st zavislé aj na type zvuku (vid kapitolu 7.2.2) a hranice boli po dohode
s veducim préce nastavené skor pre hudbu ako pre rec,

e so zniZzenou hlasitostou
python3.1 soundDiff.py zaznam2 zaznam2-25dB
2.00,2.50¢2.00,2.50
12.20,12.70¢12.20,12.70
16.00,16.30c16.00,16.30

Aplikacia zle identifikovala priblizne 1.5 sekundy z celého zdznamu, ¢o nie je zly vysle-
dok, hoci v pripade porovnania hudby bol ideélny,

e s pridanym Sumom (globalne SNR 10dB)
python3.1 soundDiff.py zaznam2 zaznam2SNR10
0.00,20.00¢c0.00,20.00

Vystup je v tomto pripade idedlny. V pripade zdznamov v nizSej vzorkovacej frekvencii
bol v8ak vysledok zna¢ne horsi, ¢o sa pripisuje tomu, Ze Sum mé v tychto zdznamoch
menej energie (vid 7.2.2),

e zéznam inej reci s rovnakou dlzkou
python3.1 soundDiff.py zaznam2 zaznamlO
0.00,10.00¢0.00,10.00

Vystup bol idedlny pre vSetky vzorkovacie frekvencie zaznamu.

8.2 Dalsie testy

V tejto Casti budi uvedené rozsirené testy vyslednej aplikicie, kde bude testované spravnost
vystupu na zlozitejsich signaloch zvuku. Bude sledované schopnost aplikicie spravne urcit,
ktoré Casti signdlu zvuku boli pridané, vymazané alebo zmenené.

e V prvom teste bol vytvoreny audio zdznam s rockovou hudbou. Druhy zaznam vznikol
pridanim priblizne troch sekiind klasickej hudby na zaciatok poévodného zdznamu a 6s-
mich sekiind rockovej hudby jeho koniec.
python3.1 soundDiff.py trackl track2
0.00,0.20¢0.00,3.30
9.30a12.40,17.10

Vysledok bol spravny, az na okraje signalu zvuku, kde dochadzalo k jeho zmene.
Toto je sposobené pomerne velkym oknom alebo uréitou zotrva¢nostou signalu, ktora
prindSa porovnanie pomocou DTW, avSak takéto malé odchylky mézu byt tolerované,

e v druhom teste sa porovnali zdznamy v opa¢nom poradi, ¢o znamené, Ze sa hl'adal sp6-
sob ako je mozné zmenit druhy zdznam na prvy. Takto sa overi, Ze aplikacie dokaze
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identifikovat Casti péovodného zdznamu, ktoré boli zmazané. NavySe je takto mozné
skontrolovat stabilitu vystupu.

python3.1 soundDiff.py track2 trackl

0.00,3.30c0.00,0.20

12.40,17.10d49.30

Vysledok bol spravny a je vidiet, Ze zodpoveda vysledku prvého testu. To jest, ak
druhy zédznam vznikol pridanim zvuku na zafiatok a na koniec prvého zdznamu, prvy
musi vzniknut, ak sa tieto pridané ¢asti z druhého zaznamu odstréania.

V dalsom teste bol vytvoreny zaznam reéi s dizkou priblizne 3 sekundy. Druhy zaznam
vznikol pridanim piatich sekiind hudby na zaciatok prvej nahravky a Styroch sekind
inej redi na koniec tejto nahravky.

python3.1 soundDiff.py track3 track4

0.00,0.40¢0.00,6.10

2.90,3.10¢8.60,12.80

Vysledok bol opét spravny, az na Casti kde dochadzalo k zmene signalu. Je si mozné

v predchadzajucom teste.

V tomto teste bolo opit prehodené poradie porovnavanych zadznamov.
python3.1 soundDiff.py track4 track3

0.00,6.10c0.00,0.40

8.60,12.80c2.90,3.10

Vysledok bol znovu spravny a zodpovedé vysledku ziskaného v trefom teste.

V poslednom teste boli nahravané zvuky z televizie. Mikrofény boli umiestnené v roznej
vzdialenosti od zdroja. Prvy bol vzdialeny asi 0.5 metra. Druhy asi 2m. Bola nahrané
minuta zvuku. Nésledne sa sa kvoli ¢asovej nendrocnosti z tejto minuty vybralo len
prvych 10 sekind, ktoré sa nésledne porovnali.

python3.1 soundDiff.py trackd tracké

0.00,10.00¢0.00,10.00

Vystup bol v tomto pripade nespravny. Pri¢inou méze byt to, 7e nahravky sa vel'mi
nekvalitné z dévodu pouzitia nie velmi kvalitnych mikrofonov.
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Kapitola 9

Zaver

Tato praca sa zaoberala vyvojom aplikacie diffu pre audio dokumenty. V tivode boli analy-
zované informacie o vnimani zvuku l'udskym sluchovym aparatom a uvedené jeho $pecifika
a obmedzenia, s ktorymi bolo nutné pocitat, ak mala byt implementécia cielovej aplikicie
uspe$néa. V dalsom kroku sa ako vhodné reprezentacia zvuku vybrali koeficienty cepstra
mel-frekvencie. V praci je d'alej podrobne uvedeny navrh, implementéacia a externé nastroje
pouzité v tejto implementacii.

Nésledne boli vykonané testy, ktoré mali zabezpecit identifikdciu vhodnych nastaveni
extrakcie MFC koeficientov zo signdlu zvuku. Vybrané nastavenia sa prekvapivo znacne
ligili od tych, ktoré st zvycCajne pouzivané v inych oblastiach ako napriklad v rozpoznévani
re¢i. Po vybrani nastaveni sa pristipilo ku kone¢nému testovaniu.

Vysledky testov vSak boli pomerne rozpacité. Problémovym sa ukdzali hodnoty MFC
koeficientov, ktoré prili§ zaviseli na type zvuku. Z tohoto dévodu bolo mozné nastavit apli-
kéciu tak, aby davala lep&ie vysledky bud pre hudbu alebo re¢. Po dohode s vedticim prace
bola aplikicia nastavend tak, aby dévala v pripade porovnavania hudby lepgie vysledky. Bolo
ukizané, Ze sa néstroj v tomto pripade bez problémov vysporiada s kédovanim zvuku, ¢
pridanim réznych typov Sumu. V pripade signédlov reci sa vysledky o nie¢o horsie. Celkovo
je v8ak mozné hodnotit implementovanu aplikaciu diffu ako uspesnu.

V pripade pokratovania prace na tomto nastroji, by bolo vhodné vyrie§it problém nizkej
rozlisovacej schopnosti sumu vo zvuku hudby a tieZ réznych hodnét reprezentacie zvuku
v zéavislosti na jeho type. Toto v8ak podla nazoru autora bude mozné dosiahnut len zmenou
typu reprezentacie.

Nastroj sa mozno stane sucastou vicSej aplikdcie nazyvanej MediaDiff, vyvijanej na
Fakulte Informacnich technologii Vysokého uceni technického v Brne, ktord bude poskytovat
aplikaciu diff pre rézne typy dokumentov.
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Priloha A

Navod na pouzite a obsah CD

V tejto Casti je uvedeny obsah CD a navod na inStalaciu a spustenie vytvorenej aplikacie.

Na CD sa v zlozke sources nachéidzaju zdrojové kody aplikacie. V zlozke data sa
nachadzaju déata z testovani vo forme html tabuliek. Zlozka Ukazky obsahuje skript test.sh,
ktory ukaze funk¢énost aplikicie na audio suboroch prilozenych v zlozke testData. Potrebné
informécie k spusteniu skriptu st uvedené v README. InsStalacia programu je jednoducha.
Staci ako administrator spustit instala¢ény skript. Vopred vSak treba mat nainStalované
kniznice CLAPACK a LIBLAPACK. Ingtala¢ny skript sa tiez pokusi o inStalaciu potrebnych
nastrojov gstreameru.

Spustenie aplikicie sa udeje spustenim modulu soundDiff.py v interprete pythonu verzie
3. Ukazka:

python3.1 soundDiff.py zaznaml zaznam2 [parametre]

Parametre:

-t &islo nastavuje hodnotu hranice pri druhom porovnavani na hodnotu &islo.
--treshold ¢&islo nastavuje hodnotu hranice pri druhom porovnavani na hodnotu &islo.
-s zabrani pouzitiu SVD pri porovnévani.

--disable-svd zabrani pouzitiu SVD pri porovnévani.
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Priloha B

Data experimentov s typom okna

Tabulka B.1: Vzdialenosti zdznamov s prianym bielym Sumom od originalov. Globdlne SNR

rovné 30dB. Vzorkovacia frekvencia 44100Hz.
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zaznaml zaznam?2
bez energie s energiou bez energie s energiou
Typ okna vzdialenost | pocet [%] | vzdialenost | polet [%] | vzdialenost | pocet [%] | vzdialenost | pocet [%)]
obdlznikové 28.494 83.200 28.498 83.200 734.361 69.100 737.503 69.400
hammingovo 60.009 81.982 60.013 81.982 2275.778 57.029 2278.913 57.029
hannovo 63.919 82.282 63.922 82.282 7963.745 37.669 7966.880 37.719
zaznama3 zaznam4
bez energie s energiou bez energie s energiou
Typ okna vzdialenost | pocet [%] | vzdialenost | polet [%] | vzdialenost | pocet [%] | vzdialenost | pocet [%)]
obdlznikové 19.887 85.400 19.891 85.400 86.132 71.925 157.822 73.250
hammingovo 42.781 84.181 42.786 84.181 131.805 70.059 203.469 71.434
hannovo 45.757 84.314 45.762 84.314 139.060 70.034 210.723 71.259
zaznamd
bez energie s energiou
Typ okna vzdialenost | pocet (%] | vzdialenost pocet [%)]
obdlznikové 251.792 76.178 311.112 68.594
hammingovo 639.709 78.503 698.981 72.512
hannovo 1847.717 80.216 1906.989 80.216




Tabulka B.2: Vzdialenosti zdznamov zakédovanych do MPEG-1 od originalov. Vzorkovacia

frekvencia 44100Hz.

zaznaml zaznam?2
bez energie s energiou bez energie s energiou
Typ okna vzdialenost | pocet [%] | vzdialenost | polet [%] | vzdialenost | pocet [%] | vzdialenost | pocet [%)]
obdlznikové 650.801 67.200 652.021 67.400 1177.878 64.694 1181.198 64.694
hammingovo 995.102 64.765 996.293 64.965 1876.424 64.293 1879.708 64.293
hannovo 1035.551 65.265 1036.742 65.265 2054.686 64.995 2057.970 65.095
zaznama3 zaznam4
bez energie s energiou bez energie s energiou
Typ okna vzdialenost | pocet [%] | vzdialenost | polet [%] | vzdialenost | pocet [%] | vzdialenost | pocet [%)]
obdlznikové 588.473 67.790 589.260 67.790 441.958 65.415 442.963 65.415
hammingovo 902.907 66.183 903.677 66.149 678.183 62.938 679.162 62.963
hannovo 943.688 66.199 944.458 66.233 709.408 62.625 710.387 62.650
zaznamd
bez energie s energiou
Typ okna vzdialenost | pocet (%] | vzdialenost pocet [%)]
obdlznikové 583.820 68.292 585.645 68.391
hammingovo 916.530 67.122 918.360 67.172
hannovo 980.728 68.411 982.559 68.480

Tabulka B.3: Vzdialenosti zdznamov so zniZenou hlasitostou o 25dB od origindlov. Vzorko-
vacia frekvencia 44100Hz.
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zaznaml zaznam?2
bez energie s energiou bez energie s energiou
Typ okna vzdialenost | pocet [%] | vzdialenost | polet [%] | vzdialenost | pocet [%] | vzdialenost | pocet [%)]
obdlznikové 0.027 92.800 33.163 92.600 150.548 81.100 183.485 81.100
hammingovo 0.081 90.991 33.218 90.991 420.707 72.686 453.653 72.686
hannovo 0.096 91.091 33.232 91.091 2646.196 41.321 2679.141 41.371
zaznama3 zaznam4
bez energie s energiou bez energie s energiou
Typ okna vzdialenost | pocet [%] | vzdialenost | polet [%] | vzdialenost | pocet [%] | vzdialenost | pocet [%)]
obdlznikové 0.016 93.500 33.153 93.400 0.012 93.625 24.873 24.975
hammingovo 0.061 93.666 33.197 93.649 0.045 94.224 24.909 24.966
hannovo 0.073 93.766 33.210 93.816 0.055 94.512 24.919 24.966
zaznamd
bez energie s energiou
Typ okna vzdialenost | pocet (%] | vzdialenost pocet [%)]
obdlznikové 33.037 95.663 59.251 95.505
hammingovo 84.112 92.069 110.332 91.900
hannovo 521.286 80.236 547.506 80.236




Tabulka B.4: Vzdialenosti

SNR rovné 10dB. Vzorkovacia frekvencia 44100Hz.

zdznamov s prianym ruzovym Sumom od origindlov. Globélne

zaznaml zaznam?2
bez energie s energiou bez energie s energiou
Typ okna vzdialenost | pocet [%] | vzdialenost | polet [%] | vzdialenost | pocet [%] | vzdialenost | pocet [%)]
obdlznikové 269.280 69.000 269.489 69.000 1246.094 59.300 1259.216 58.200
hammingovo 469.050 67.167 469.259 67.167 3644.137 59.430 3657.230 59.430
hannovo 486.376 67.067 486.585 67.067 9975.323 41.521 9988.416 41.571
zaznama3 zaznam4
bez energie s energiou bez energie s energiou
Typ okna vzdialenost | pocet [%] | vzdialenost | polet [%] | vzdialenost | pocet [%] | vzdialenost | pocet [%)]
obdlznikové 215.674 70.767 215.871 70.800 237.659 65.825 353.748 60.925
hammingovo 364.884 70.728 365.083 70.728 380.040 67.508 496.091 56.932
hannovo 379.887 70.712 380.087 70.712 396.053 67.583 512.105 56.795
zaznamd
bez energie s energiou
Typ okna vzdialenost | pocet (%] | vzdialenost pocet [%)]
obdlznikové 502.116 76.198 600.979 62.713
hammingovo 1137.828 76.087 1236.619 76.255
hannovo 2443.368 81.295 2542.160 81.374

zaznam6 zaznam?
bez energie s energiou bez energie s energiou
Typ okna vzdialenost | pocet [%] | vzdialenost | polet [%] | vzdialenost | pocet [%] | vzdialenost | pocet [%)]
obdlznikové 2118.397 58.800 2140.801 58.800 2444.106 55.600 2445.918 55.600
hammingovo 3371.741 59.960 3394.156 59.760 3236.033 58.358 3237.870 58.358
hannovo 3536.222 58.959 3558.636 59.059 3288.104 58.058 3289.942 58.058
zaznam§ zaznam9
bez energie s energiou bez energie s energiou
Typ okna vzdialenost | pocet [%] | vzdialenost | polet [%] | vzdialenost | pocet [%] | vzdialenost | pocet [%)]
obdlznikové 2346.595 57.167 2369.600 57.167 2361.909 57.033 2363.563 57.000
hammingovo 3583.962 57.193 3606.975 57.243 3035.604 58.443 3037.269 58.426
hannovo 3744.992 57.176 3768.005 57.210 3087.793 58.510 3089.458 58.560
zaznam10
bez energie s energiou
Typ okna vzdialenost | pocet (%] | vzdialenost pocet [%)]
obdlznikové 3975.666 60.561 4005.453 60.160
hammingovo 6482.372 58.258 6512.149 58.008
hannovo 7759.547 55.455 7789.324 55.405

Tabulka B.5: Vzdialenosti referen¢nych zaznamov. Vzorkovacia frekvencia 44100Hz.
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Tabulka B.7: Vzdialenosti zdznamov s prianym bielym Sumom od originalov. Globdlne SNR
rovné 30dB. Vzorkovacia frekvencia 16kHz.
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klasika rock
bez energie s energiu bez energie s energiu
Typ okna vzdialenost pocet vzdialenost pocet vzdialenost pocet vzdialenost pocet
obdlznikové 1545.225 55.633 1547.858 55.633 1422.706 57.467 1423.367 57.400
hammingovo 2180.175 55.626 2182.800 55.526 1761.268 57.510 1761.928 57.510
hannovo 2279.732 55.809 2282.358 55.843 1795.698 57.560 1796.358 57.526
Tabulka B.6: Vzdialenosti kontrolnych zaznamov.
zaznaml zaznam?2
bez energie s energiou bez energie s energiou
Typ okna vzdialenost | pocet [%] | vzdialenost | polet [%] | vzdialenost | pocet [%] | vzdialenost | pocet [%)]
obdlznikové 28.998 84.168 29.002 84.168 365.966 75.475 369.130 75.475
hammingovo 72.660 80.060 72.664 80.060 671.176 66.817 674.332 66.917
hannovo 78.924 80.261 78.928 80.261 807.441 63.664 810.597 63.714
zaznama3 zaznam4
bez energie s energiou bez energie s energiou
Typ okna vzdialenost | pocet [%] | vzdialenost | polet [%] | vzdialenost | pocet [%] | vzdialenost | pocet [%)]
obdlznikové 20.023 85.962 20.028 85.962 92.175 71.968 155.471 73.143
hammingovo 50.837 83.978 50.842 83.978 156.405 70.043 219.722 70.943
hannovo 55.674 84.045 55.679 84.045 168.763 70.018 232.079 70.780
zaznams
bez energie s energiou
Typ okna vzdialenost | pocet (%] | vzdialenost pocet [%)]
obdlznikové 163.723 71.816 216.036 71.361
hammingovo 296.020 68.499 348.375 66.102
hannovo 337.408 69.489 389.764 65.855




Tabulka B.8: Vzdialenosti zdznamov zakdédovanych do MPEG-1 od originalov. Vzorkovacia

frekvencia 16kHz.

zaznaml zaznam?2
bez energie s energiou bez energie s energiou
Typ okna vzdialenost | pocet [%] | vzdialenost | polet [%] | vzdialenost | pocet [%] | vzdialenost | pocet [%)]
obdlznikové 1412.737 59.073 1416.884 59.073 2130.568 57.573 2141.963 57.472
hammingovo 2103.606 59.879 2107.485 59.778 3471.494 56.849 3482.869 56.799
hannovo 2162.936 59.577 2166.815 59.577 3721.545 56.648 3732.920 56.397
zaznama3 zaznam4
bez energie s energiou bez energie s energiou
Typ okna vzdialenost | pocet [%] | vzdialenost | polet [%] | vzdialenost | pocet [%] | vzdialenost | pocet [%)]
obdlznikové 1297.669 60.827 1299.926 60.727 974.993 58.684 977.636 58.659
hammingovo 1887.643 61.238 1889.844 61.238 1417.195 58.053 1419.792 57.990
hannovo 1944.895 61.238 1947.096 61.138 1462.016 57.878 1464.612 57.840
zaznamd
bez energie s energiou
Typ okna vzdialenost | pocet (%] | vzdialenost pocet [%)]
obdlznikové 1203.727 60.729 1208.838 60.590
hammingovo 1828.423 61.419 1833.563 61.389
hannovo 1914.034 61.835 1919.173 61.775

zaznaml zaznam?2
bez energie s energiou bez energie s energiou
Typ okna vzdialenost | pocet [%] | vzdialenost | polet [%] | vzdialenost | pocet [%] | vzdialenost | pocet [%)]
obdlznikové 298.000 68.337 298.257 68.337 783.740 59.960 798.383 59.359
hammingovo 558.087 65.731 558.350 65.631 1646.429 58.559 1661.038 58.208
hannovo 582.507 65.932 582.770 65.932 1871.923 59.710 1886.532 59.560
zaznama3 zaznam4
bez energie s energiou bez energie s energiou
Typ okna vzdialenost | pocet [%] | vzdialenost | polet [%] | vzdialenost | pocet [%] | vzdialenost | pocet [%)]
obdlznikové 229.573 69.990 229.826 70.023 239.863 64.341 344.792 62.316
hammingovo 421.408 69.090 421.666 69.090 417.034 65.004 521.983 58.327
hannovo 442.438 69.040 442.697 69.040 440.080 65.079 545.028 58.352
zaznamd
bez energie s energiou
Typ okna vzdialenost | pocet (%] | vzdialenost pocet [%)]
obdlznikové 380.195 69.954 469.783 58.289
hammingovo 718.606 70.370 808.269 62.389
hannovo 781.743 71.262 871.407 64.458
Tabulka B.9: Vzdialenosti zdznamov s prianym ruzovym Sumom od origindlov. Globélne

SNR rovné 10dB. Vzorkovacia frekvencia 16kHz.
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zaznam6 zaznam’
bez energie s energiou bez energie s energiou
Typ okna vzdialenost | pocet [%] | vzdialenost | polet [%] | vzdialenost | pocet [%] | vzdialenost | pocet [%)]
obdlznikové 2364.800 57.315 2387.032 57.715 2439.703 56.313 2441.542 56.513
hammingovo 3741.983 58.717 3764.219 59.018 3365.744 57.515 3367.611 57.515
hannovo 3885.410 58.717 3907.645 58.918 3420.490 57.715 3422.357 57.715
zaznams zaznam9
bez energie s energiou bez energie s energiou
Typ okna vzdialenost | pocet [%] | vzdialenost | polet [%] | vzdialenost | pocet [%] | vzdialenost | pocet [%)]
obdlznikové 2605.821 55.452 2628.657 55.418 2364.845 57.119 2366.549 57.119
hammingovo 3881.111 56.719 3903.953 56.736 3130.832 57.886 3132.547 57.869
hannovo 4015.722 56.669 4038.564 56.686 3185.822 57.803 3187.538 57.903
zaznam1l0
bez energie s energiou
Typ okna vzdialenost | pocet (%] | vzdialenost pocet [%)]
obdlznikové 3587.019 56.957 3616.899 56.156
hammingovo 6118.190 56.256 6148.064 55.956
hannovo 6517.163 56.507 6547.037 56.406
Tabulka B.10: Vzdialenosti referenénych zaznamov. Vzorkovacia frekvencia 16kHz.
klasika rock
bez energie s energiu bez energie s energiu
Typ okna vzdialenost pocdet vzdialenost podet vzdialenost pocdet vzdialenost podet
obdlznikové 2013.934 55.485 2016.471 55.352 1703.691 56.852 1704.362 56.819
hammingovo 2923.906 56.619 2926.434 56.619 2181.686 57.603 2182.357 57.603
hannovo 3016.245 56.719 3018.774 56.719 2224.932 57.536 2225.602 57.519

Tabulka B.11: Vzdialenosti kontrolnych zaznamov.
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Tabulka B.12: Vzdialenosti zdznamov s prianym bielym Sumom od originalov. Globalne SNR

rovné 30dB. Vzorkovacia frekvencia 8kHz.

zaznaml zaznam?2
bez energie s energiou bez energie s energiou
Typ okna vzdialenost | pocet [%] | vzdialenost | polet [%] | vzdialenost | pocet [%] | vzdialenost | pocet [%)]
obdlznikové 29.511 81.563 29.516 81.563 384.454 74.274 387.664 74.374
hammingovo 80.792 79.259 80.797 79.259 689.823 69.369 693.020 69.469
hannovo 89.896 79.359 89.900 79.359 795.966 67.718 799.163 67.718
zaznama3 zaznam4
bez energie s energiou bez energie s energiou
Typ okna vzdialenost | pocet [%] | vzdialenost | polet [%] | vzdialenost | pocet [%] | vzdialenost | pocet [%)]
obdlznikové 19.967 86.729 19.972 86.729 116.549 72.593 174.438 73.343
hammingovo 52.764 84.478 52.769 84.478 204.616 71.380 262.520 71.818
hannovo 58.454 84.545 58.460 84.545 220.355 71.205 278.259 71.555
zaznams
bez energie s energiou
Typ okna vzdialenost | pocet (%] | vzdialenost pocet [%)]
obdlznikové 192.794 71.994 240.668 71.163
hammingovo 345.285 69.390 393.189 68.122
hannovo 383.188 69.479 431.092 67.835

Tabulka B.13: Vzdialenosti zdznamov zakdédovanych do MPEG-1 od origindlov. Vzorkovacia

frekvencia 8kHz.
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zaznaml zaznam?2
bez energie s energiou bez energie s energiou
Typ okna vzdialenost | pocet [%] | vzdialenost | polet [%] | vzdialenost | pocet [%] | vzdialenost | pocet [%)]
obdlznikové 1980.254 58.918 1985.989 59.118 2784.487 57.905 2803.184 57.704
hammingovo 3039.023 59.218 3044.593 59.319 4758.290 57.301 4776.897 57.251
hannovo 3110.949 58.918 3116.519 58.918 4979.011 58.107 4997.618 58.056
zaznama3 zaznam4
bez energie s energiou bez energie s energiou
Typ okna vzdialenost | pocet [%] | vzdialenost | polet [%] | vzdialenost | pocet [%] | vzdialenost | pocet [%)]
obdlznikové 1935.643 57.773 1938.535 57.740 1454.241 54.233 1457.836 54.259
hammingovo 2832.388 58.442 2835.259 58.459 2128.600 54.203 2132.225 54.128
hannovo 2898.372 58.241 2901.243 58.175 2180.315 54.065 2183.940 54.002
zaznamd
bez energie s energiou
Typ okna vzdialenost | pocet (%] | vzdialenost pocet [%)]
obdlznikové 1738.873 55.800 1747.117 55.701
hammingovo 2707.089 58.031 2715.422 58.011
hannovo 2794.609 58.269 2802.941 58.309




Tabulka B.14: Vzdialenosti zdznamov s prianym ruzovym Sumom od origindlov. Globéalne

SNR rovné 10dB. Vzorkovacia frekvencia 8kHz.

zaznaml zaznam?2
bez energie s energiou bez energie s energiou
Typ okna vzdialenost | pocet [%] | vzdialenost | polet [%] | vzdialenost | pocet [%] | vzdialenost | pocet [%)]
obdlznikové 311.876 69.339 312.187 69.539 746.101 59.359 760.566 58.859
hammingovo 616.764 67.535 617.086 67.635 1531.186 57.708 1545.591 57.558
hannovo 648.227 67.836 648.549 67.836 1684.043 58.058 1698.448 57.958
zaznama3 zaznam4
bez energie s energiou bez energie s energiou
Typ okna vzdialenost | pocet [%] | vzdialenost | polet [%] | vzdialenost | pocet [%] | vzdialenost | pocet [%)]
obdlznikové 238.437 71.957 238.706 71.991 275.097 64.116 372.809 63.691
hammingovo 449.498 71.407 449.770 71.407 491.319 64.266 589.053 60.653
hannovo 471.929 71.691 472.201 71.707 517.822 64.204 615.556 60.528
zaznamd
bez energie s energiou
Typ okna vzdialenost | pocet (%] | vzdialenost pocet [%)]
obdlznikové 431.903 68.766 516.909 59.972
hammingovo 817.114 68.984 902.183 62.181
hannovo 871.414 69.469 956.483 63.052

zaznam6 zaznam?
bez energie s energiou bez energie s energiou
Typ okna vzdialenost | pocet [%] | vzdialenost | polet [%] | vzdialenost | pocet [%] | vzdialenost | pocet [%)]
obdlznikové 2879.869 55.311 2901.962 55.511 2751.356 55.511 2753.201 55.711
hammingovo 4292.090 56.814 4314.190 56.914 3901.834 56.814 3903.712 56.613
hannovo 4337.992 57.214 4360.093 57.415 3951.744 56.513 3953.622 56.513
zaznam§ zaznam9
bez energie s energiou bez energie s energiou
Typ okna vzdialenost | pocet [%] | vzdialenost | polet [%] | vzdialenost | pocet [%] | vzdialenost | pocet [%)]
obdlznikové 3211.954 55.285 3234.609 55.252 2601.556 56.886 2603.304 56.852
hammingovo 4574.850 56.135 4597.512 56.085 3600.069 58.903 3601.827 58.903
hannovo 4612.301 56.102 4634.962 56.102 3654.090 58.686 3655.849 58.670
zaznam10
bez energie s energiou
Typ okna vzdialenost | pocet (%] | vzdialenost pocet [%)]
obdlznikové 3298.759 55.656 3330.256 55.656
hammingovo 5825.334 58.358 5856.807 58.659
hannovo 6070.986 58.408 6102.459 58.458

Tabulka B.15: Vzdialenosti referen¢nych zdznamov. Vzorkovacia frekvencia 8kHz.
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klasika rock
bez energie s energiu bez energie s energiu
Typ okna vzdialenost pocdet vzdialenost podet vzdialenost pocdet vzdialenost podet
obdlznikové 2970.161 56.352 2972.635 56.385 2230.749 56.952 2231.446 56.952
hammingovo 4384.069 58.269 4386.535 58.286 2994.613 58.103 2995.309 58.103
hannovo 4410.519 57.786 4412.985 57.836 3051.632 57.986 3052.328 58.003

Tabulka B.16: Vzdialenosti kontrolnych zaznamov.
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Priloha C

Data experimentov s dizkou okna

zaznaml zaznam?2 zaznam3 zaznam4
dlzka okna[ms] | vzdialenost | pocet[%] | vzdialenost | pocet[%] | vzdialenost | pocet[%] | vzdialenost | pocet[%)]
20 28.494 83.200 734.361 69.100 19.887 85.400 86.132 71.925
50 20.049 83.500 830.190 69.000 14.134 85.917 58.084 71.500
100 7.818 86.000 1040.279 65.500 5.769 83.667 44.747 73.500
200 1.866 82.000 1296.253 62.000 1.317 79.667 37.799 75.000
zaznamd
dlzka okna[ms] | vzdialenost | pocet[%]
20 251.792 76.178
50 267.082 85.198
100 294.919 85.050
200 365.278 82.178

Tabulka C.1: Vzdialenosti zdznamov s prianym bielym Sumom od originalov. Globdlne SNR
rovné 30dB. Vzorkovacia frekvencia 44100Hz.

zaznaml zaznam?2 zaznam3 zaznam4
dlzka okna[ms] | vzdialenost | pocet[%] | vzdialenost | pocet[%] | vzdialenost | pocet[%] | vzdialenost | pocet[%)]
20 650.801 67.200 1177.878 64.694 588.473 67.790 441.958 65.415
50 399.497 74.000 921.362 66.917 325.863 72.871 246.519 71.026
100 209.745 78.000 693.546 66.834 168.345 73.790 131.683 74.593
200 51.743 70.000 557.027 64.646 53.964 72.910 50.641 78.697
zaznamd
dlzka okna[ms] | vzdialenost | pocet[%]
20 583.820 68.292
50 384.930 74.083
100 256.580 75.917
200 157.973 81.548

Tabulka C.2: Vzdialenosti zaznamov zakdédovanych do MPEG-1 od originalov. Vzorkovacia
frekvencia 44100Hz.
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zaznaml zaznam?2 zaznam3 zaznam4
dlzka okna[ms] | vzdialenost | pocet[%] | vzdialenost | pocet[%] | vzdialenost | pocet[%] | vzdialenost | pocet[%)]
20 269.280 69.000 1246.094 59.300 215.674 70.767 237.659 65.825
50 223.030 67.500 1511.427 59.000 177.994 72.250 188.519 70.938
100 140.994 71.000 1877.477 59.500 117.616 68.667 133.863 64.375
200 70.877 58.000 2312.489 56.000 61.429 64.333 85.175 54.000
zaznamd
dlzka okna[ms] | vzdialenost | pocet[%]
20 502.116 76.198
50 547.642 76.386
100 583.562 79.208
200 676.951 80.000
Tabulka C.3: Vzdialenosti zdznamov s prianym ruzovym Sumom od origindlov. Globélne
SNR rovné 10dB. Vzorkovacia frekvencia 44100Hz.
zaznam6 zaznam?7 zaznam8 zaznam9
dlzka okna[ms] | vzdialenost | pocet[%] | vzdialenost | pocet[%] | vzdialenost | pocet[%] | vzdialenost | pocet[%)]
20 2118.397 58.800 2444.106 55.600 2346.595 57.167 2361.909 57.033
50 2253.137 60.000 2353.159 58.000 2468.825 57.917 2278.075 59.250
100 2141.849 57.000 2045.803 57.000 2444.059 55.000 2024.743 58.667
200 2009.849 58.000 1572.662 58.000 2363.256 54.667 1651.406 58.333
zaznam10
dlzka okna[ms] | vzdialenost | pocet[%]
20 3975.666 60.561
50 4520.071 60.150
100 4669.626 57.286
200 4291.508 58.586
Tabulka C.4: Vzdialenosti referenénych zédznamov. Vzorkovacia frekvencia 44100Hz.

klasika rock
dlzka okna [ms] | vzdialenost | poget[%] | vzdialenost | poget[%]
20 1545.225 55.633 1422.706 57.467
50 1567.461 56.000 1303.777 56.250
100 1522.204 55.667 1186.312 57.000
200 1446.976 56.333 1017.360 55.667

Tabulka C.5: Vzdialenosti kontrolnych zaznamov. Vzorkovacia frekvencia 44100.
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zaznaml zaznam?2 zaznama3 zaznam4
dlzka okna[ms] | vzdialenost | pocet[%] | vzdialenost | pocet[%] | vzdialenost | pocet[%] | vzdialenost | pocet[%)]
20 28.998 84.168 365.966 75.475 20.023 85.962 92.175 71.968
50 15.854 82.412 297.335 77.945 13.576 86.322 53.157 71.169
100 5.524 75.758 283.378 78.894 5.468 83.306 36.266 73.467
200 1.374 75.510 223.230 80.808 1.159 76.254 28.255 74.937
zaznamd
dlzka okna[ms] | vzdialenost | pocet[%]
20 163.723 71.816
50 123.015 71.917
100 96.447 72.448
200 82.640 72.421
Tabulka C.6: Vzdialenosti zdznamov s prianym bielym Sumom od originalov. Globdlne SNR
rovné 30dB. Vzorkovacia frekvencia 16kHz.
zaznaml zaznam?2 zaznama3 zaznam4
dlzka okna[ms] | vzdialenost | pocet[%] | vzdialenost | pocet[%] | vzdialenost | pocet[%] | vzdialenost | pocet[%)]
20 1412.737 59.073 2130.568 57.573 1297.669 60.827 974.993 58.684
50 1165.846 60.606 2081.370 57.035 1076.861 63.272 810.204 62.078
100 756.142 61.616 1634.997 59.296 662.847 65.776 500.089 62.578
200 209.411 57.143 863.595 66.667 253.472 61.538 197.080 64.160
zaznamd
dlzka okna[ms] | vzdialenost | pocet[%]
20 1203.727 60.729
50 1069.756 63.677
100 735.227 67.691
200 381.256 72.421

Tabulka C.7: Vzdialenosti zdznamov zakédovanych do MPEG-1 od originalov. Vzorkovacia
frekvencia 16kHz.
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zaznaml zaznam?2 zaznam3 zaznam4
dlzka okna[ms] | vzdialenost | pocet[%] | vzdialenost | pocet[%] | vzdialenost | pocet[%] | vzdialenost | pocet[%)]
20 298.000 68.337 783.740 59.960 229.573 69.990 239.863 64.341
50 236.799 65.327 760.545 62.155 182.314 69.892 174.465 65.041
100 144.836 67.677 744.319 61.307 118.887 68.114 119.938 60.200
200 68.661 57.143 621.237 61.616 58.181 63.211 74.418 57.895
zaznamd
dlzka okna[ms] | vzdialenost | pocet[%]
20 380.195 69.954
50 341.699 74.195
100 298.808 76.809
200 260.549 81.349
Tabulka C.8: Vzdialenosti zdznamov s prianym ruzovym Sumom od origindlov. Globélne
SNR rovné 10dB. Vzorkovacia frekvencia 16kHz.
zaznam6 zaznam?7 zaznam8 zaznam9
dlzka okna[ms] | vzdialenost | pocet[%] | vzdialenost | pocet[%] | vzdialenost | pocet[%] | vzdialenost | pocet[%)]
20 2364.800 57.315 2439.703 56.313 2605.821 55.452 2364.845 57.119
50 2511.609 56.281 2339.255 56.281 2726.162 56.547 2274.118 58.048
100 2368.567 56.566 2041.284 55.556 2674.325 55.593 2035.230 58.431
200 2174.735 53.061 1570.159 55.102 2530.270 54.515 1651.933 59.197
zaznam10
dlzka okna[ms] | vzdialenost | pocet[%]
20 3587.019 56.957
50 3990.272 57.895
100 4236.950 56.784
200 3992.781 57.576

Tabulka C.9: Vzdialenosti referenénych zédznamov. Vzorkovacia frekvencia 16kHz.

klasika rock
dlzka okna [ms] | vzdialenost | poget[%] | vzdialenost | poget[%]
20 2013.934 55.485 1703.691 56.852
50 2076.163 55.880 1572.778 58.215
100 2023.171 55.092 1442.125 56.594
200 1926.606 55.518 1262.034 56.856

Tabulka C.10: Vzdialenosti kontrolnych zaznamov. Vzorkovacia frekvencia 16000.
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zaznaml zaznam?2 zaznam3 zaznam4
dlzka okna[ms] | vzdialenost | pocet[%] | vzdialenost | pocet[%] | vzdialenost | pocet[%] | vzdialenost | pocet[%)]
20 1980.254 58.918 2784.487 57.905 1935.643 57.773 1454.241 54.233
50 1842.284 58.794 2858.245 56.927 1794.218 58.110 1354.456 56.516
100 1466.998 58.586 2678.965 56.566 1456.443 58.863 1104.063 56.391
200 747.941 61.224 2030.688 57.576 788.524 60.870 607.672 59.649
zaznamd
dlzka okna[ms] | vzdialenost | pocet[%]
20 1738.873 55.800
50 1686.819 57.957
100 1456.726 60.020
200 922.492 64.484
Tabulka C.11: Vzdialenosti zdznamov zakdédovanych do MPEG-1 od origindlov. Vzorkovacia
frekvencia 8kHz.
zaznam6 zaznam?7 zaznam8 zaznam9
dlzka okna[ms] | vzdialenost | pocet[%] | vzdialenost | pocet[%] | vzdialenost | pocet[%] | vzdialenost | pocet[%)]
20 2879.869 55.311 2751.356 55.511 3211.954 55.285 2601.556 56.886
50 2998.435 54.271 2689.053 57.789 3382.328 55.630 2533.927 57.631
100 2895.816 55.556 2426.766 53.535 3314.598 53.422 2321.934 56.761
200 2574.363 53.061 1977.869 57.143 3081.371 52.843 1927.953 58.528
zaznam10
dlzka okna[ms] | vzdialenost | pocet[%]
20 3298.759 55.656
50 3643.957 56.140
100 3945.132 54.774
200 3800.269 57.576

Tabulka C.12: Vzdialenosti referen¢nych zaznamov. Vzorkovacia frekvencia 8kHz.
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Priloha D

Data experimentov s k-aproximaciou

zaznaml zaznama2 zaznama3 zaznam4
k | vzdialenost | poCet[%] | vzdialenost | pocet[%]| | vzdialenost | polet[%] | vzdialenost | pocet[%]
3 0.000 86.000 0.017 80.500 0.000 86.333 0.000 82.125
4 0.004 89.000 0.048 82.000 0.000 88.500 0.001 85.750
5 0.001 77.000 0.274 88.500 0.001 86.667 0.003 84.250
6 0.025 88.000 0.554 81.500 0.002 87.833 0.018 82.500
zaznamd
k | vzdialenost pocet[%]
3 0.003 84.951
4 0.004 82.970
5 0.058 84.257
6 0.127 84.257

Tabulka D.1: Vzdialenosti zdznamov s prianym bielym Sumom od originalov. Globdlne SNR
rovné 30dB. Vzorkovacia frekvencia 44100Hz. K urcuje k-aproximéciu.

zaznaml zaznama2 zaznama3 zaznam4
k | vzdialenost | poCet[%] | vzdialenost | pocet[%]| | vzdialenost | polet[%] | vzdialenost | pocet[%]
3 0.037 78.000 0.036 74.372 0.012 81.636 0.004 79.600
4 0.186 82.000 0.106 73.869 0.035 79.800 0.013 80.726
5 0.427 72.000 0.456 71.357 0.113 80.634 0.040 79.725
6 0.896 70.000 1.052 71.859 0.225 78.965 0.107 81.352
zaznamd
k | vzdialenost pocet[%]
3 0.005 82.755
4 0.015 81.368
5 0.050 80.377
6 0.112 81.467

Tabulka D.2: Vzdialenosti zdznamov zakoédovanych do MPEG-1 od originalov. Vzorkovacia
frekvencia 44100Hz. K urcuje k-aproximéciu.
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Tabulka D.3: Vzdialenosti referen¢nych zdznamov. Vzorkovacia frekvencia 44100Hz.

k-aproximéciu.

klasika rock
k | vzdialenost | poCet[%] | vzdialenost | pocet[%)]
3 0.132 66.333 0.146 66.833
4 0.439 68.500 0.497 69.833
5 1.008 67.000 1.138 68.833
6 2.094 67.333 2.302 69.667

zaznamé6 zaznam’7 zaznams zaznam9
k | vzdialenost | poCet[%] | vzdialenost | pocet[%]| | vzdialenost | polet[%] | vzdialenost | pocet[%]
3 0.974 69.000 1.227 67.000 0.161 68.167 0.129 70.000
4 3.083 68.000 3.172 71.000 0.490 69.833 0.389 70.167
5 7.007 72.000 7.265 70.000 1.180 72.167 0.945 69.667
6 14.943 74.000 13.847 73.000 2.412 70.000 1.992 69.167
zaznaml0
k | vzdialenost pocet[%]
3 0.400 67.839
4 1.142 69.849
5 2.892 69.347
6 6.441 65.829

K urcuje

Tabulka D.4: Vzdialenosti kontrolnych zadznamov.Vzorkovacia frekvencia 44100.K urcuje k-
aproximéciu.
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zaznaml zaznama2 zaznama3 zaznam4
k | vzdialenost | poCet[%] | vzdialenost | pocet[%]| | vzdialenost | polet[%] | vzdialenost | pocet[%]
3 0.000 73.737 0.011 87.437 0.000 89.649 0.000 81.852
4 0.001 82.828 0.067 87.437 0.000 88.481 0.001 85.857
5 0.003 83.838 0.104 86.935 0.000 83.639 0.004 84.606
6 0.016 84.849 0.190 85.427 0.001 84.641 0.012 83.229
zaznamd
k | vzdialenost pocet[%]
3 0.001 87.116
4 0.006 88.702
5 0.009 84.044
6 0.022 85.927

Tabulka D.5: Vzdialenosti zdznamov s prianym bielym Sumom od originalov. Globdlne SNR

rovné 30dB. Vzorkovacia frekvencia 16kHz. K urcuje k-aproximaciu.

zaznaml zaznama2 zaznama3 zaznam4
k | vzdialenost | poCet[%] | vzdialenost | pocet[%]| | vzdialenost | polet[%] | vzdialenost | pocet[%]
3 0.252 68.687 0.147 73.367 0.036 73.790 0.012 74.969
4 0.843 71.717 0.446 72.864 0.117 70.284 0.064 73.717
5 2.119 75.758 1.230 73.367 0.307 70.284 0.145 73.968
6 4.450 75.758 2.545 73.869 0.714 69.449 0.327 75.720
zaznamd
k | vzdialenost pocet[%]
3 0.016 79.782
4 0.069 77.106
5 0.143 75.421
6 0.354 76.611

Tabulka D.6: Vzdialenosti zdznamov zakédovanych do MPEG-1 od originalov. Vzorkovacia
frekvencia 16kHz. K urcuje k-aproximaciu.
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zaznamé6 zaznam’7 zaznams zaznam9
k | vzdialenost | poCet[%] | vzdialenost | pocet[%]| | vzdialenost | polet[%] | vzdialenost | pocet[%]
3 0.986 72.727 0.774 67.677 0.163 68.447 0.182 69.115
4 2.541 68.687 2.521 68.687 0.449 66.945 0.528 68.447
5 6.138 66.667 6.002 67.677 1.135 65.609 1.248 70.284
6 12.680 67.677 13.193 69.697 2.369 67.446 2.402 71.452
zaznaml0
k | vzdialenost pocet[%]
3 0.409 71.859
4 1.249 67.337
5 2.988 69.347
6 6.429 68.844

Tabulka D.7: Vzdialenosti referencnych zdznamov. Vzorkovacia frekvencia 16kHz. K urcuje

k-aproximéciu.

klasika rock
k | vzdialenost | poCet[%] | vzdialenost | pocet[%)]
3 0.130 66.277 0.152 70.117
4 0.428 68.447 0.515 66.778
5 1.009 66.778 1.181 67.780
6 2.103 64.274 2.375 66.778

Tabulka D.8: Vzdialenosti kontrolnych zaznamov.Vzorkovacia frekvencia 16000.K urcuje k-

aproximéciu.
zaznaml zaznama2 zaznama3 zaznam4
k | vzdialenost | poCet[%] | vzdialenost | pocet[%]| | vzdialenost | polet[%] | vzdialenost | pocet[%]
3 0.539 69.697 0.276 66.162 0.053 69.064 0.035 74.060
4 1.765 73.737 0.791 64.647 0.252 67.391 0.110 74.311
5 4.410 72.727 1.973 66.162 0.789 68.227 0.263 74.561
6 8.841 75.758 3.946 66.162 1.544 67.726 0.630 72.556
zaznamd
k | vzdialenost pocet[%]
3 0.037 71.329
4 0.141 71.528
5 0.342 73.214
6 0.709 72.718

Tabulka D.9: Vzdialenosti zdznamov zakédovanych do MPEG-1 od originalov. Vzorkovacia
frekvencia 8kHz. K urcuje k-aproximaciu.
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zaznaml zaznama2 zaznama3 zaznam4
k | vzdialenost | poCet[%] | vzdialenost | pocet[%]| | vzdialenost | polet[%] | vzdialenost | pocet[%]
3 0.032 76.768 0.078 65.327 0.005 76.461 0.006 73.968
4 0.168 78.788 0.262 71.859 0.022 76.962 0.014 72.591
5 0.422 77.778 0.742 70.854 0.081 77.796 0.029 73.842
6 0.878 71.717 1.475 74.874 0.195 79.800 0.067 73.091
zaznamd
k | vzdialenost pocet[%]
3 0.005 81.566
4 0.019 77.304
5 0.047 77.007
6 0.093 79.980

Tabulka D.10: Vzdialenosti zdznamov s prianym ruzovym Sumom od origindlov. Globéalne
SNR rovné 10dB. Vzorkovacia frekvencia 8kHz. K urcuje k-aproximéciu.

zaznamé6 zaznam’7 zaznams zaznam9
k | vzdialenost | poCet[%] | vzdialenost | pocet[%]| | vzdialenost | polet[%] | vzdialenost | pocet[%]
3 1.140 63.636 1.007 63.636 0.151 66.277 0.158 67.446
4 3.252 69.697 3.232 61.616 0.488 66.778 0.477 66.444
5 7.314 63.636 7.675 65.657 1.037 66.611 1.182 67.613
6 15.502 66.667 14.193 62.626 2.283 66.778 2.564 67.112
zaznaml0
k | vzdialenost pocet[%]
3 0.421 66.332
4 1.321 67.337
5 3.366 66.332
6 6.653 66.332

Tabulka D.11: Vzdialenosti referenc¢nych zaznamov. Vzorkovacia frekvencia 8kHz. K urcuje

k-aproximéciu.

klasika rock
k | vzdialenost | poCet[%] | vzdialenost | pocet[%)]
3 0.124 70.618 0.152 70.618
4 0.379 69.616 0.453 69.783
5 0.963 67.446 1.050 71.619
6 2.055 70.618 2.073 67.780

Tabulka D.12: Vzdialenosti kontrolnych zdznamov.Vzorkovacia frekvencia 8000.K urcuje k-

aproximéciu.
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