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Abstrakt

Prace se zabyva problematikou akustické detekce vystielll z rucnich stfelnych zbrani,
typicky raze do 10 mm, pfedev§im v méstskych oblastech. Soucasti je reSerSe metod
Vv dnesni dobé pouzivanych pro detekci vystiel. Stézejni Casti celé prace je prozkoumani
typickych hodnot signalu vystielu a stanoveni detekénich parametrii, na zdkladé kterych
l1ze rozhodnout, zda se jedna o vystiel ¢i nikoli. Ze zjisténych parametrii v Casové a
frekvencni oblasti jsou nasledné navrzeny algoritmy na detekci vystield s ignorovanim
jinych impulznich zvukt a je zhodnocena jejich uspésnost. Je diskutovan také vliv
ruznych vlastnosti nahravky na aspésnost detekce.

Klicova slova

vystrel, detekce, ruéni zbran€, parametry vystrelu, detekéni algoritmus, ¢asova oblast,
frekvencni oblast, spojitd vinkova transformace

Abstract

This thesis deals with acoustical gunshot detection from small arms, typically of the
calibre up to 10 mm, primarily in urban areas. Thesis includes initial research of methods,
which are usually used for gunshot detection. The key part of this work is examination of
typical values of gunshot signal. Based on the values obtained, decisive parameters in
time and frequency domains are determined and detection algorithms are proposed.
Function of these algorithms is tested and evaluated. The possible influence of various
features of recordings on detection success rate was discussed.

Keywords

gunshot, detection, small arms, gunshot parameters, detection algorithm, time domain,
frequency domain, continuous wavelet transform
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Uvob

Tato prace se zabyva problematikou detekce vystiell, pfedev§sim z rucnich zbrani
pouzivanych kriminalniky ve méstech s vysokou kriminalitou [15]. Cilem je navrhnout
systém, ktery jednoznacné rozpozna vysttel ze zbrané podle jeho charakteristickych
vlastnosti. Jednou zhlavnich vyzev je odlisit vystfel zruéni zbrané od jinych
dynamickych a impulzivnich zvukovych jevi, se kterymi se lze ve mésté setkat, jako
napiiklad $t€kani pst, troubeni aut ¢i rozbijeni skla. Systém by mohl slouzit jako soucast
bezpecnostnich slozek. Jednou z moznosti, jak v praxi systém provozovat, je vytvoieni
mobilni aplikace, ktera by v piipad¢ zaznamenani vystielu v okoli informovala ptislusné
organy.

Cilem prace bylo sepsat ptehledovou reSers$i o bézné¢ pouzivanych metodach pro
detekci vystielu. Dale, na zaklad¢ vlastniho zpracovani a pozorovani riznych nahravek
obsahujicich jak signaly vystielt, tak signaly jinych impulzu, ziskat typické hodnoty, na
zakladé kterych lze vystfel rozeznat. Z téchto hodnot posléze sestavit rozhodovaci
parametry pro algoritmy na detekci vystiell a zhodnotit Gspé$nost navrzenych algoritmu.

V prvni kapitole bude obecné popsan jev vystrelu s jeho typickym ¢asovym prubéhem
a budou zminény signdly, které se po vystielu $ifi. Ve druhé kapitole poté bude uveden
piehled nékterych znamych metod detekce vystieli. V kapitolach ¢islo tii, ¢tyfi a pét
bude rozebrana praktickd ¢ast prace, tedy ziskané hodnoty detek¢énich parametri a
navrzené algoritmy véetné testovani téchto algoritmu na detekci vystielt. V kapitole Sest
budou diskutovany parametry nahravek, které mohou mit vliv na GspéSnost detekénich
algoritmd.
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1. VYSTREL

Uz sam o sobé¢ je vystiel ze zbran€ velice komplexni jev, po kterém lze zaznamenat
nékolik rtznych signalt, které se po vystfelu zacnou §ifit prostfedim. Poté zdlezi na
charakteru okoli — volné prostranstvi, zastavéné mésto, uvniti budovy — jak budou Sifené
signaly zaznamenany.

Ve volném prostranstvi ndm sta¢i uvazovat piimé signaly jdouci od zbran€. Naopak
ve mésté se spoustou budov a objektl, od kterych se piimy signél odrazi je nutné brat
V ivahu 1 odrazy jednotlivych signali. Zde poté napiiklad podle ¢asového odstupu
zaznamenani pfimého signalu a signalu odrazeného mizeme ziskat dodate¢né informace
o vystfelu, naptiklad o poloze stielce [4].

Signal vystfelu se zpravidla §ifi rychlosti zvuku. Predev§im pii vétsi vzdalenosti
zbran¢ a mikrofonu je ale potfeba uvazovat vlivy prostiedi jako odraz, utlum, ohyb
signalu ¢i absorpci signalu v prostiedi. Vliv miize mit také zmeéna teploty, vitr, vlhkost a
dalsi. V kazdé ¢asti prostoru je navic vliv prostfedi jiny (a proménlivy), proto je tvorba
jakéhokoli matematického modelu velmi problematicka.

1.1 Obecny charakter vystrelu

Vystiel ze zbrané je velmi impulzivniho charakteru. V momentu zaznamenani
vystielu mikrofonem dochazi k prudkému narastu pretlaku a vznikd tak prvni maximum.
Poté tlak prudce klesa k prvnimu minimu a nasledné opét naroste do druhého maxima.
Tento pribéh popisujeme jako signal tvaru N neboli ,,N-shaped signal [2]. Cely vystiel
trva zhruba 11 ms, pfi¢emz nejvetsi vyznam maji popsané prvni tfi extrémy. Doba mezi
prvnim a druhym extrémem je jednim z dileZitych parametrti vystfelu, ma hodnotu
cca 3-5 ms. Typicky prubéh vystielu zobrazuje Obrazek 1.

1

0.5

amplitude
(=]

0 2 4 6 8 10
time (ms)

Obrazek 1: Typicky prubeh vystielu [2]
Pokud je maximalni hodnota vychylky celého vystielu v zaporné ¢asti osy y, je vystiel

tzv. negativné dominantni, v opacném ptipad¢ pozitivné dominantni [2].
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Kromé¢ vzdalenosti dvou maxim miizeme zkoumat dal$i parametry vystielu:
e Zero-crossings — pocet pruchodt nulou a jejich vzajemna vzdalenost.
e Vzdalenost maxima a minima — mize mit zdpornou hodnotu, v tom piipadé
dochazi nejdfive k poklesu na prvni minimum, az poté roste do maxima.
e Celkova plocha ohrani¢ena prvnimi tfemi extrémy.
e Uhel osy se spojnici prvniho maxima a minima
e Obalka maxim/minim
Pravé na zéklad¢ zkoumani téchto a dalSich parametri mizeme rozlisit vystiel ze
zbrané od jiné¢ho impulzivniho signalu. Napiiklad St€kot psa miize mit velmi podobnou
celkovou energii signalu, nevyznacuje se vsak pro vysttel typickym tvarem N.

1.2 Signaly produkované vystielem

Jak bylo jiz zminéno, vystfelem je vyprodukovano vice signall, které miiZeme
zaznamenat. Prvotnim z nich je samotny akusticky signal vystfelu, v anglické literatuie
oznacovan jako ,,muzzle blast“. Muzzle blast se $ifi k zaznamovému mikrofonu pfimo
z hlavné zbrang€, tedy z mista vystielu. Je to signdl trvajici fadové nizké jednotky
zbran¢ smeétuje pfimo proti mikrofonu. V opacném piipadé, kdy vystrel sméfuje od
mikrofonu, je muzzle blast silné utlumen. Obecné ¢im vice je mikrofon odklonén od osy
vystrelu, tim sila muzzle blastu vyrazné klesa. Uz kvili tomu neni muzzle blast uplné
nejspolehlivéjsim zdrojem signalu k analyze [4]. Tento akusticky signal také mize byt
siln€ potlacen ¢i deformovan riznymi prekazkami nebo piti pouziti zbrané s tlumicem.

Druhym dutleZitym projevem vystielu je tlakova vina neboli ,,shock wave®. Tlakova
vlna vzniké pti vystfelu nadzvukové rychlosti. V takovém piipad¢ se za kulkou vytvofti
konicky kuzel, od kterého se signal §ifi kolmo. Tlakova vlna se k zaznamovému
mikrofonu dostava zpravidla difive nez muzzle blast (viz Obrazek 2), podle hodnoty
casového odstupu Ize ziskat informace o poloze stielce. Pokud se kulka §ifi nadzvukovou
rychlosti, miizeme ji popsat jednotkou rychlosti Mach. Mach (M) je pomér rychlosti

objektu (v) k rychlosti zvuku v daném prostiedi (c) viz rovnice (1.1).
(%

Cim je rychlost vyssi, tim je kuzel tlakové viny uzsi s ostfejs§im uhlem — tzv. Machiiv
uhel (6,) definovany rovnici (1.2). Vlivem odporu prostiedi kulka postupné ztraci svou
rychlost, pfi¢emz se zvySuje Machitv thel. Pfi rychlosti jen mirn¢ vyss$i neZ rychlost
zvuku, je Machuv thel blizko 90°.

1
0y = arcsin (M) (1.2)
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Vyhoda zaméfeni se na detekci tlakové viny oproti muzzle blastu je v tom, Ze ji nelze

tak snadno deformovat naptiklad pouzitim tlumice ¢i jinymi vlivy. Také zde neni tak

vyrazna zavislost sily zaznamenaného signalu na sméru vystielu. Na druhou stranu musi

kulka putovat rychlosti svétla. Navic pfi poloze mikrofonu za zbrani k detekci viibec
nedojde kviili charakteru §ifeni tlakové viny, ktery zobrazuje Obréazek 3.
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Obrazek 2: Casovy odstup zaznamenani tlakové viny a muzzle blastu [4]
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Obrazek 3: Zpusob $iteni tlakové viny, 6, predstavuje Machiv uhel [4]

Kromé zminénych dvou signall Ize po vystielu detekovat i1 dalsi, jiZ méné vyznamné

signaly. Zaznamenat miZeme napiiklad akusticky signal mechanickych projevl zbrané,
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napiiklad mechanické stisknuti spousté, automatické nabijeni a podobné. V tomto piipade
by mikrofon musel byt velice blizko zbrané, aby signal zaznamenal. Pro doplnéni lze jeste
zminit vibrace v pudg, které jsou vystielem zptuisobeny. Zde se signal §ifi vyrazné rychleji
nez ve vzduchu, s ¢imz je tieba pocitat. Opét pro zachyceni musi byt mikrofon vzdalen
maximalné¢ desitky metri od zbrang.

1.3 Vystrely z riiznych zbrani

Jak bylo vyse popsano, vystiel obecné ma své charakteristické rysy. Vsechny vystiely
vSak samoziejmé nejsou identické. Pro kazdou zbran je vystfel jedinecny. Nejvetsi
rozdily v prubéhu vystielu jsou v zavislosti na kalibru pouzité zbrané. Tézké zbran¢ mayji
jiny prubéh vystielu nez lovecké pusky, ty se zase 1isi od vystielu z automatického
samopalu a stejné tak je odliSny zdznam z malé rucni pistole.

Vzhledem k zaméfeni této prace bude kladen diraz na vystiel z malé ruéni zbrané
s kalibrem do 10 mm. Typickymi zastupci jsou pistole a revolvery s kalibrem 9 mm, které
jsou uvedeny na Obrazek 4.

B R—- ]

Obrazek 4: Ruéni zbrang: Pistole CZ 75 (vlevo) [9] a revolver Korth Combat [10]

Nize jsou uvedeny (Obrazek 5 a Obrazek 6) zaznamy vysteld ze dvou riznych zbrani
o odliSném kalibru.
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Obrazek 5: Priklad prubéhu vystielu ze zbrané vétsi raze (AK-47)
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Obrazek 6: Priklad pribehu vystielu ze zbran€ mensi raze (9mm pistole)

1.4 Konfigurace zbran-mikrofon

Na zdznam jakéhokoli signdlu ma stézejni vliv vzajemna pozice zdroje a detektoru
signalu. Jak uz bylo zminéno, nejsilngji lze signal zaznamenat, pokud vystiel sméfuje
pfimo na mikrofon. Pii této pozici je signdl nejméné zkreslen a zdeformovan. V této
konfiguraci k mikrofonu dorazi signal muzzle blastu a tlakova vilna téméf zaroven. Pti
odchyleni mikrofonu od osy vysttelu pak kromé deformace signalu muzzle blastu dochazi
také ke zpozd’ovani muzzle blastu za tlakovou vinou [5].

Nejmén¢ vyhodna pozice mikrofonu vici stielci je poté ta, kdy je mikrofon umistén
za zbrani opacnym smérem, nez je smér vystrelu. V tomto ptipad¢ je jednak muzzle blast
velmi vyrazné potlac¢ena navic signal tlakové viny k mikrofonu viibec nedorazi. Mikrofon
se totiz nachdzi uvnitt kuzele tlakové viny, pfi¢emz signal je Sifen kolmo od tohoto
kuzele.

Cim vice mikrofont je pouZito, tim vice informaci lze pfi spravném rozmisténi ziskat
[5]. V piipadé jednoho mikrofonu jsme schopni ze zaznamu urcit pouze Cas ptichodu
muzzle blastu a tlakové viny a jejich odstup. Pii pouziti dvou mikrofonii miizeme urcit
vysku vystielu nad povrchem nebo vzdalenost stielce. Pro jednozna¢né urceni rychlost
kulky a sméru vystielu je zapotiebi systému 4 prostoroveé rozmisténych mikrofont.

Tato prace se vSak zabyva pouze detekci vystfelu z nahraného zaznamu. K urceni
polohy stfelce by bylo zapotfebi nahravek z vice mikrofonii a je to spiSe namét
k budoucim pracim.
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1.5 Databaze audio signala

Pro potieby prace bylo vyuzito celkem 46 audio signalt. Celkovée jsem pracoval s 21
nahravkami vystielt uvedenymi v Tabulka 1, z nichz jeden byl pouzit jako vzorovy signal
a zbyl¢ byly testované signaly. Déle bylo pouzito 25 nahravek jinych impulzivnich zvuki
uvedenych v Tabulka 2, které bylo za cil odlisit od vystield.

Prvni pouzitou databazi (database GUDEON) je databaze nahrana specidlné pro
diplomovou praci [3]. Databazi mi poskytnul mutj vedouci prace, ktery byl rovnéz
vedoucim zminované diplomové prace. Jednd se o 18 nahravek, 6 nahravek obsahuje
samotny vysttel, poté 6 nahravek jinych zvuk, jako napiiklad §t€kot psa, nebo klakson
auta, poslednich 6 nahravek je kombinaci vystfelu a jiného zvuku na pozadi. Z této
databaze byl pouzit jeden signal vystielu jako vzorovy signél a poté zvuk St¢kajiciho psa
a klaksonu auta.

Druhou databazi je mnou sesbirana databaze (database SMALL ARMS). Soucasti
této databaze je 10 signall vystrell volné dostupnych na webu FreeSound [1]. Dale 10
signali vystielu zakoupenych na webu SoundForYou [7]. Téchto 20 vystfeli poté
dopliiuji nahravky jinych impulzivnich zvuki jako rozbiti skla ¢i sklenéné lahve,
zabouchnuti dvefi, narazu kovového zavazi €1 prasknuti igelitového sacku. Soucasti jsou
také dva synteticky generované faleSné vystiely. Tyto signaly byly bud’ volné stazeny
Z internetu, nebo osobné nahrany. Pfevazn€ jsou nahravky typu .wav s vzorkovaci
frekvenci f; = 44,1 kHz a kvantovanim na 16 bitd.

Celkové tyto dvé databdze poskytuji materidl pro otestovani detekce vystrell
Z rucnich zbrani pfi ignorovani jinych zvuki.

Tabulka 1: Seznam pouzitych nahravek vystield

oznaceni typ L kvantf)vanl format poznamka databaze
kHz bit

1. |sample vzorovy vystrel 44,1 16 wav poskytnuto GUDEON

2. [9mm_1 vystrel 44,1 16 wav staZzeno SMALL_ARMS
3. [9mm_1.1 vystrel 44,1 16 wav stazeno SMALL_ARMS
4.  |9mm_2 vystrel 44,1 16 wav stazeno SMALL_ARMS
5. [9mm_4 vystrel 44,1 16 wav staZzeno SMALL_ARMS
6. [9mm_5 vystrel 44,1 16 wav staZzeno SMALL_ARMS
7. 9Imm_6 vystrel 44,1 16 wav stazeno SMALL_ARMS
8. 9mm_7 vystrel 44,1 16 wav stazeno SMALL_ARMS
9. 9mm_8 vystrel 48 16 wav stazeno SMALL_ARMS
10. |9mm_9 vystrel 44,1 16 wav stazeno SMALL_ARMS
11. |9mm_9.1 vystrel 44,1 16 wav stazeno SMALL_ARMS
12. |9mm_10.1 vystrel 48 24 wav stazeno SMALL_ARMS
13. |9mm_10.2 vystrel 48 24 wav stazeno SMALL_ARMS
14. |9mm_10.3 vystrel 48 24 wav stazeno SMALL_ARMS
15. |9mm_10.4 vystrel 48 24 wav stazeno SMALL_ARMS
16. |9mm_10.5 vystrel 48 24 wav stazeno SMALL_ARMS
17. |9mm_10.6 vystrel 48 24 wav stazeno SMALL_ARMS
18. |9mm_10.7 vystrel 48 24 wav stazeno SMALL_ARMS
19. |9mm_10.8 vystrel 48 24 wav stazeno SMALL_ARMS
20. |9mm_10.9 vystrel 48 24 wav stazeno SMALL_ARMS
21. |9mm_11 vystrel 48 24 wav stazeno SMALL_ARMS
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Tabulka 2: Seznam pouzitych nahravek jinych impulznich zvukt

., fs kvantovani . . .
oznaceni typ - format poznamka databaze
kHz bit

1. wgn bily Sum 44,1 16 wav stazeno SMALL_ARMS
2. dog barking Stékani psa 44,1 16 wav poskytnuto GUDEON
3. car horn klakson auta 44,1 16 wav poskytnuto GUDEON
4. glass bottle rozbiti sklenéné lahve 44,1 16 wav stazeno SMALL_ARMS
5. glass 1 rozbiti skla 96 16 wav stazeno SMALL_ARMS
6. glass2 rozbiti skla 44,1 16 flac stazeno SMALL_ARMS
7. glass3 rozbiti skla 24 16 mp3 stazeno SMALL_ARMS
8. glass4 rozbiti skla 44,1 16 mp3 stazeno SMALL_ARMS
9. 9mm_syntl synteticky vystrel 44,1 16 mp3 stazeno SMALL_ARMS
10. |9mm_synt2 synteticky vystrel 44,1 16 mp3 stazeno SMALL_ARMS
11. |[igelitl prasknuti igelitového sacku 44,1 16 wav vlastni nahravka [ SMALL_ARMS
12. |igelit2 prasknuti igelitového sacku 44,1 16 wav vlastni nahravka [ SMALL_ARMS
13. |[igelit3 prasknuti igelitového sacku 44,1 16 wav vlastni nahravka | SMALL_ARMS
14. |glassBotl rozbiti sklenéné lahve 44,1 16 wav vlastni nahravka | SMALL_ARMS
15. |glassBot2 rozbiti sklenéné lahve 44,1 16 wav vlastni nahravka | SMALL_ARMS
16. |glassBot3 rozbiti sklenéné lahve 44,1 16 wav vlastni nahravka | SMALL_ARMS
17. |houseDoorl zabouchnuti dvéri 44,1 16 wav vlastni nahravka | SMALL_ARMS
18. |houseDoor2 zabouchnuti dvéfi 44,1 16 wav vlastni nahravka | SMALL_ARMS
19. |houseDoor3 zabouchnuti dveéfi 44,1 16 wav vlastni nahravka | SMALL_ARMS
20. |metall naraz kovového zévazi 44,1 16 wav vlastni nahravka | SMALL_ARMS
21. |metal2 naraz kovového zavazi 44,1 16 wav vlastni nahravka | SMALL_ARMS
22. |metal3 naraz kovového zavazi 44,1 16 wav vlastni nahravka | SMALL_ARMS
23. |carDoorl zabouchnuti dvéfi auta 44,1 16 wav vlastni nahravka | SMALL_ARMS
24. |carDoor2 zabouchnuti dvéfi auta 44,1 16 wav vlastni nahravka | SMALL_ARMS
25. |[carDoor3 zabouchnuti dvéfi auta 44,1 16 wav vlastni nahravka | SMALL_ARMS
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2. POUZIVANE METODY DETEKCE

V nésledujici kapitole budou uvedeny nékteré pouzivané metody analyzy signalt
uzivané pro detekci vystiell. Jak jiz bylo vySe zminéno, dalezitym problémem, kterym
je potieba se pii detekci vystield zabyvat, je rozliSeni vystfelu a jiného impulzniho
signalu.

Jednim z pristupii k této problematice je rozdéleni detekéniho algoritmu na dvé casti.
Nejdiive probihd energeticky méné narocna cast, pii které systém pouze cekd na
zaznamenani vysoce impulzivniho signalu. Zde je detekce vyrazné jednodussi. Jakmile
je posuzovano, zda se jedna o vysttel, ¢i nikoli.

Velka ¢ast nize popisovanych metod byla porovnana v praci [11] jak ukazuje
piilozena Tabulka 3. Usp&snost metody je uréovana koeficienty TPR (true positive rate)
a FPR (false positive rate). TPR oznacuje pomé&r spravné urcenych vystield ku celkovému
poctu vysttelt a FPR $patné urcenych vystielti ku celkovému poctu signalli bez vystielu.
Hodnota ,,d* oznacuje euklidovskou vzdalenost naméfeného bodu v roviné od idealniho
piipadu [TPR, FPR] =[1, 0].

Tabulka 3: Vyhodnoceni uspésnosti jednotlivych metod [11]

Metoda TPR FPR d
Korelace 41/45 0/15 0,088
DWT 40/45 0/15 0,111
CWT 40/45 1/15 0,129
Medianovy filtr 39/45 2/15 0,189
TEO 36/45 3/15 0,283

V uvedené tabulce jsou porovnany metody detekce vystfel v ¢asové oblasti —
korelace, diskrétni vinkova transformace (DWT), spojita vinkova transformace (CWT),
medianovy filtr a Teager energy operator (TEO — vice viz [16]). Metody jsou nize
popsany a definovany. Nejpiesnéjsi se podle [11] jevi metoda korelace.

2.1 Impulzivni signaly

Impulzivni signdl si 1ze pfedstavit jako jakoukoli zménu oproti stabilnimu pozadi. Je
to jev, ktery trva kratkou dobu, ale dosahuje vysokych energetickych urovni, na zakladé
¢ehoz lze impulzivni signal detekovat na pozadi n€¢jakého Sumu, ¢i monotéonniho zvuku.

Impulzivnim signalem je také vysttel, ale abychom vystiel mohli odlisit od jinych
impulzivnich signala, je potieba alespoil ramcove tusit Casovy pribeh nekterych signala,
které by pro ptipad této prace mohly byt relevantni s ohledem na odliseni od vystielu. Pro
ukazku budou uvedeny signaly rozbiti sklenéné lahve (Obrazek 7) a zabouchnuti dveii
od auta (Obrazek 8). Samy o sob¢ velice kratce trvajici impulzivni zvuky, na jejich
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pribézich je vsak vidét, ze oproti piikladu vystielu vyse (Obrazek 6), trva samotny impulz
viditeln¢ déle — vychylka dosahuje vysokych hodnot po delsi casovy usek.
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Obrazek 7: Piiklad zdznamu zvuku rozbijejici se sklenéné lahve
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Obrazek 8: Ptiiklad zdznamu zvuku zabouchnuti dvefi od auta

Na uvedenych piikladech je vidét jasny rozdil. Rozbiti sklenéné lahve ¢i zabouchnuti
dveti se prabéhu vystielu pfilis nepodobaji. Nejvyraznéjsim rozdilem je doba trvani, ktera
je mnohonasobné vétsi a nartst vychylky se nevyznacuje takovou strmosti.
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2.2 Metody v ¢asové oblasti

2.2.1 Medianovy filtr

Medianovy filtr je castou metodou nelinearni digitalni filtrace. Mimo jiné byva tato
metoda pouzivana v obrazovém zpracovani pro odstranéni Sumu a zachovani ostrych
hran. Pro odstranéni Sumu (napiiklad bilého Sumu) byva vyuzivan také ve zpracovani
signalti.

Filtr je vice vstupovy. Algoritmus postupuje vstup po vstupu. Pro kazdy z nich jsou
sousedni vstupy nahrazeny jejich medianem. V praci [11] je popsan sedmi vstupovy
medidanovy filtr s jednim zakladnim signdlem a dalSimi Sesti, které jsou vzdy o 1 ms
zpozdény za predchozim. To vytvari energetické naroky na diskretizaci signalu. Téchto
7 signala tvori vyhleddvaci okno o velikosti sedm. Po pfivedeni na sedmi vstupovy
medidnovy filtr je vystup z filtru odecten od signalu zpozdéného o 3 ms (jakozto stied
okna). Medianovy filtr miZzeme zapsat nasledovné podle rovnice (2.1):

y(n) = median{x(n — iA,)} (2.1)

kde A,, ptedstavuje inkrement 1 ms.
Vyhody vyuziti medidnového filtru pro detekci vystield jsou odfiltrovani Sumu a
hluku na pozadi a zaroven zachovani ostrych hran a impulzivnich nartstt signalu.

2.2.2 Korelace

Korelace je zakladni a velice dilezitou metodou pouzivanou ve zpracovani signald.
Vyjadiuje podobnost dvou zkoumanych signali, hojné se vyuziva také autokorelace, tedy
korelace jednoho signalu. Z prace [11] a Tabulka 3 1ze vy¢ist, Ze metoda detekce vystielu,
kterd pouzivala korelaci zkoumaného signalu se vzorovym signdlem dosahovala
nejlepsich vysledki. Korelaci definujeme pomoci vztaht (2.2) a (2.3):

Reg(t) = f_oooo fr(r)g(t + t)drt; (pro spojité signaly) (2.2)

Reg(n) = X0 f*(m)g(n + m); (pro diskrétni signaly) (2.3)

Kde £ gjsou korelované signaly a 7 respektive m znaci jejich vzajemny posuv. Znacka
»*“ predstavuje komplexni sdruZenost.

Ve zminované praci byl zkoumany signal korelovan se vzorovym diskrétné pfii
vzorkovaci frekvenci 48 kHz. Pt1 sniZzeni vzorkovaci frekvence ¢i kvantovacich hladin by
sice poklesla energeticka narocnost, nicmén¢ odraz na kvalité signalu by byl zna¢ny.

Zkoumany signal je oknem omezen na stejny pocet vzorki, jako ma pouzity vzorovy
signal (zde konkrétné 1000). Po vypoctu korelace je vysledek veden pies RMS
pramérovani do prahového detektoru. Tato metoda je vyrazné zavisla na prostredi a hodi
se do spiSe homogenniho okoli, coz pro pouziti v zastavénych oblastech mést predstavuje
problém.
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2.2.3 Spojita vinkova transformace

Spojita vinkova transformace neboli CWT (continuous wavelet transform) je dalSim
zpusobem, jak ziskat ¢asové-frekvenéni popis signalu. CWT je definovana podle (2.4):

t—>b

y(a,b) = % fw ()" (T) dt (2.4)

kde a, b jsou reéalna Cisla piedstavujici parametry transformace, 1 je matetska vinka
a xje analyzovany signal.

Metoda vychdzi z tzv. mateiské vinky 1, jejim roztazenim (parametr a — zména
m¢éfitka) a posunutim (parametr b — posun v ¢ase) vytvoiime jadro transformace — vinku
[12]. VInka zde vlastné nahrazuje obdélnikovd okna pouzivana v STFT. Pomoci
parametru mefitka tak mizeme upravovat délku signalu, ktery vybirame pro dilci
Fourierovu transformaci. To, Ze je vinka zavisla na frekvenci, zajistuje nejefektivnéjsi
déleni signalu pro pozadované rozliSeni jak v Casové, tak frekven¢éni oblasti [13]. Tato
metoda tedy fesi jednu z hlavnich nevyhod metody STFT.

2.2.4 Diskrétni vinkova transformace

Diskrétni vinkovou transformaci ziskame diskretizaci parametri a,b, kde a =
agy; b = altkby pro ag, by vétsi nez jedna, a zarovenn m, k jsou celociselné. Pro tento
piipad je m frekvenéni métitko a k je Casové méfitko [13]. Specialnim zplisobem
vzorkovani je pfipad, kdy ag = 2 a zaroveii m > 0. Tento piipad nazyvame dyadickou
DWT, rovnice spojité vinkové transformace (2.5) se pro pouzité parametry zméni na:

y(m, k) = x()Y* (27"t — kby) (2.5)

(o]
1
</ Zm
— 00
kde Y *ptedstavuje mateiskou vinku, konstanty m, k jsou popsany vyse, b, (zavisla
na §ifce pasma matei'ské vinky) uréuje hustotu vzorkovani koeficienti na ¢asové ose pro
kmitoc¢tové trovné urcené konstantou m.

2.3 Metody ve frekvenéni oblasti

2.3.1 Kratkodoba Fourierova transformace

Pii pouziti kratkodobé Fourierovy transformace neboli STFT (short-time Fourier
transform) uplatilujeme Fourierovu transformaci na ¢asti signdlu jdouci za sebou, tzv.
okna. Jedna se o metodu spektralni analyzy, pti které promitame signal do Casové-
frekvenc¢ni oblasti. Metoda tedy slouzi pro analyzu signall, které maji v ¢ase proménné
frekvencni spektrum. Na tvaru a délce pouZitého okna vyrazné zavisi vysledky. Pti
pouziti delSich oken mizeme docilit vysokého frekvencniho rozliSeni, naopak u kratSich
1ze dosahnout vysokého ¢asového rozliSeni [6]. VéEtSinou mizeme pouzit obdélnikové
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okno, Hannovo, ¢i Hammingovo. Kratkodobou Fourierovu transformaci miizeme popsat
nasledujici rovnici (2.6), kde s(t) piedstavuje analyzovany signal a h(7) je pouZité okno.

STFT(w) = fs(r)h(r — t)e /¥dr (2.6)
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3. PARAMETRY DETEKCE

Prvnim krokem, ktery bylo potfeba provést pfed navrzenim algoritmu na detekci
vystrelu, byla extrakce typickych hodnot vystielll a stanoveni parametrii detekce. Bylo
potfeba ze signalti vystrelli tyto hodnoty ziskat. Zkouméno bylo celkem 20 signala
vystreld a 25 jinych signald, které vystiel neobsahuji.

Ze vseho nejdiiv bylo potifeba nahravky néjakym zplisobem unifikovat. Kazda
nahravka totiz puivodné méla jinou dobu trvani, hlasitost, vzorkovaci frekvenci a
podobné. Nekteré navic obsahovaly jeden vystiel, jiné naopak nékolik vystielt za sebou.
Po importovani nahravky do prostiedi Matlab byl extrahovan signal obsahujici jediny
vystiel o celkové délce 20 480 vzorkid. Takto vzniknuty signal byl ve skriptu pracovné
pojmenovan ,,signal®.

Nasledné byl tento signal, pomoci funkce programu Matlab resample(), ptevzorkovan
na pracovni kmito¢et pro naSi analyzu f; = 44,1 kHz. Hodnota poctu vzorkil byla
stanovena empiricky na zakladé pozorovani prub&hu testovanych zaznamu. Pti uvazeni
vzorkovaciho kmito¢tu mé poté tento delsi signél dobu trvani zhruba 450 ms.

Dale jsem chtél ziskat podrobnéjsi informace ptimo 0 momentu vystielu. V signalu
kazdého vystielu jsem tedy nasel globalni maximum, kolem kterého byla vytvorena kratsi
¢ast signalu o délce 512 vzorkl. Tento signal jsem pracovné nazval ,,shot*. Obrazek 9
zobrazuje ptiklad obou pouzivanych signalti pro nahravku vystfelu 9mm_1.wav.

Example of 512 samples [SHOT]
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Obrazek 9: Zpracovani nahravek do delsiho a kratsiho signalu

Abych mél porovnani, bylo nutné zpracovat také ostatni signaly, které by mohly byt
zaménény s vystielem. Stejnym zptsobem jsem si tedy na delSi a kratsi signal upravil
Ctyfi nahravky rozbijené¢ho skla a sklenéné lahve, po tfech nahravkach od zabouchnuti
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domovnich dvefi a dvefi od auta, narazu kovové zatéze a prasknuti igelitového sacku,
dale dvé nahravky syntetickych vystield a signal bilého Sumu (z databaze
SMALL_ARMS) poté také psi st€kot a klakson auta (z databaze GUDEON).

Dalsi tpravou bylo znormovani vSech pouzivanych signald (jak téch o 20 480
vzorcich, tak téch kratSich o 512 vzorcich) na stejnou maximalni amplitudu. Konkrétné
byly vSechny signaly znormovany na maximalni amplitudu rovnu jedné. Kazdy signal
byl vynasoben obracenou hodnotou své ptivodni nejvétsi amplitudy (nejvétsi amplituda
mohla byt jak kladnd, tak zaporna).

Vysledkem popsaného zpracovani bylo tedy 20 signala vystrelu o 20 480 vzorcich a
20 signala stejnych vystielid o 512 vzorcich s maximalni amplitudou rovnou jedné vzdy
na prostfednim vzorku. To stejné poté pro signdly jinych impulzivnich zvukda.

3.1 Parametry v ¢asové oblasti

3.1.1 Pomér energii ¢asti a celku
Po vySe popsané Gpravé nahravek jsem piesel k vypoctu jednotlivych parametrt, tim

prvnim je primérna energie signalu (3.1):
N

Fug =7 . () 61
n=1

kde N znaci pocet vzorkl a s(n) zkoumany signal.

Vypocet primérné energie byl proveden pro delsi (20 480 vzorka) i kratsi signal (512
vzorki). Jelikoz vystiel je velmi kratky proces, ale velice impulzivni, okamzita vychylka
signalu v momentu vystfelu velmi strmé stoupa a v tomto okamZiku ma tedy pomérné
vysokou prumérnou energii. Naopak pii uvazeni delSiho ¢asového tuseku se mize
znacnou ¢ast celého zaznamu vychylka pohybovat blizko nulové hranice. Ve vysledku to
tedy znamend, Ze energie kratSiho signidlu bude pomérné vysokd, zatimco priimérna
energie delsiho signalu bude velmi nizka. Naopak déle trvajici zvuky jako $tékot psa,
nebo klakson auta budou mit pomérné vysokou energii 1 pro del$i signél. Z této podstaty
vychézi prvni detekéni parametr v Casové oblasti, a to pomér energie ¢asti vystielu (512
vzorkt) k celku (20 480 vzorki).

Vysledky méteni tohoto parametru uvadi Tabulka 4 a Tabulka 5, kde vidime, Ze tento
pomér velké vétSiny vystrelll je veétsi nez deset ¢i dokonce dvacet. Naopak u jinych
impulzt se hodnota poméru zpravidla pohybuje pod hranici pét. Na zakladé méfeni byla
Stanovena hranice na minimalni hodnotu rovnu Sesti.

3.1.2 Korelace se vzorovym signalem

DalS§im parametrem byl jeden ze stézejnich parametri pro detekéni algoritmus.
Korelaci provadime pomoci funkce programu Matlab, xcorr. Jednd se o korelaci
zkoumaného signalu se vzorovym signdlem vystielu. Za vzorovy signdl vystelu byla
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zvolena nahrdvka z databaze GUDEON. Tato nahravka obsahuje vystiel bez okolniho
ruchu na 1024 vzorcich. Signal byl pro ucely detekce zkracen na 512 vzork. Hodnoty
korelace byly spocteny podle (3.2):

Ry, = sum (abs (Xcorr(x(n),y(n)))> (3.2)

kde x(n) je vzorovy signal a y(n) zkoumany signal a funkce sum() s¢ita vSechny
vstupni hodnoty v absolutni hodnoté — funkce abs().

Vysledky vypoctu korelace uvadi Tabulka 4 a Tabulka 5. Hranice pro detek¢ni
algoritmus byla stanovena na hodnotu korelace v absolutni hodnoté minimalné rovnu 45.
Az na dvé vyjimky tuto hranici splituji vSechny vysttely. Ze ziskanych hodnot Ize urcit,
7e se korelace v nékterych piipadech nemusi jevit jako zcela spolehliva. Napiiklad u
nahravek zabouchnuti dvefi, nebo prasknuti igelitového sacku jsou hodnoty korelace se
vzorovym signalem vystielu velmi vysoké, dokonce i vy$$i nez hodnoty pro nékteré
vystiely. Na druhou strany tyto signdly jsou vysoce impulzivniho charakteru. I pfes tyto
nedostatky nam korelace dava velmi dilezité vysledky a vytazuje z detekce vice nez deset
signalti bez vystielu, u nichz se korelace pohybuje i pod hodnotou deset. U tohoto
parametru je velky vliv kvality nahravky. Pii zahlceni, nebo pftili§ nizké vzorkovaci
frekvenci mohou byt vysledky neodpovidajici.

3.1.3 Pomérné rozloZeni energie

Jako jedno z kritérii pro detekci vystielu jsem se rozhodl zafadit pomérné rozlozeni
energie. Tato hodnota urcuje, jak Casto se ve zkoumaném signalu vyskytuji vychylky
dosahujici v absolutni hodnoté alespont 75 % maximalni vychylky. Tento parametr byl
zvolen na zékladé obecné charakteristiky signalti vystielu, kdy vysokoenergeticky impulz
trva pouze minimalni ¢asovy usek, tedy v navzorkovaném diskrétnim signalu je méné
vzorkl dosahujici popsané hranice.

Timto kritériem mtizeme pomérné bezpecné vyradit z detekéniho algoritmu signaly
klaksonu auta a $tékotu psa, nebo i zabouchnuti dveti — tedy déletrvajici impulzy, které
kvili dobé trvani maji vysokou primérnou energii. Pro vypocet tohoto parametru je
nejvyhodnéjsi pouzivat cely signdl o 20 480 vzorcich. Poté vyhodnotime procentudlni
zastoupeni vzorki s vice nez 75 % maxima. Jak lze vidét v Tabulka 4 a Tabulka 5,
zatimco velka vétSina signalll vystielu ma pomérné zastoupeni pod 1 %, zmifiované
signaly klaksonu a Sté¢kotu nebo i zabouchnuti dvefi domu maji zastoupeni vychylek
s vice nez 75 % maxima presahujici az 10 %.

Tento parametr sledujici pomérné zastoupeni energie se ukazal velmi spolehlivym.
Parametr detekce byl stanoven na maximalné 3% zastoupeni. Vypocet parametru
rozlozeni energie byl proveden pomoci nasledujiciho kodu.
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RAT75 = 0;
signal =
extreme =

signal 1;
max (abs (signal) ) ;

for i=1l:numel (signal)

if abs(signal (1))

> 0.75*extreme

RAT75 = RATT75 + 1;
end
end
Tabulka 4: Parametry vystielti v ¢asové oblasti
signal pomé‘t: korelace =D 705% signal pomé.r, korelace DT 705%

energii vzork{ energii vzork{
Imm_1 15,97 64 0,04 9mm_10.1 38,33 -60 0,07
9mm_1.1 21,31 55 0,09 9mm_10.2 37,69 83 0,11
9Imm_2 10,27 125 1,62 9mm_10.3 35,37 -174 0,05
9Imm_4 14,39 -347 0,47 9mm_10.4 38,50 49 0,01
9Imm_5 7,45 -196 6,54 9mm_10.5 38,04 80 0,11
Imm_6 5,92 -3 0,11 9mm_10.6 37,65 82 0,01
9Imm_7 7,20 -319 0,66 9mm_10.7 38,38 -67 0,04
Imm_8 6,94 -81 0,22 9mm_10.8 38,67 -52 0,04
9mm_9.1 7,02 -19 4,46 9mm_10.9 37,75 77 0,03
9mm_9.2 4,76 -143 7,72 9mm_11 29,75 -92 0,04

Tabulka 5: Parametry jinych impulzi v ¢asové oblasti
signal pomé.r, korelace pomér 705% signal pomé-t: korelace pomér 7,5%

energii vzorkU energii vzorkU
wgn 1,10 -28 0,79 igelitl 3,15 -393 0,64
dog barking 3,80 4 11,89 igelit2 5,03 128 0,59
car horn 1,41 -97 13,41 igelit3 3,55 98 1,68
glass bottle 16,06 35 0,08 glassBotl 3,75 7 3,71
glass 1 18,79 12 0,02 glassBot2 4,82 27 7,92
glass2 19,04 -6 0,78 glassBot3 4,41 13 2,36
glass3 2,37 24 1,75 houseDoorl 2,04 -133 15,86
glass4 5,04 5 0,12 houseDoor2 2,30 312 16,15
9mm_syntl 1,65 5 5,74 houseDoor3 1,50 517 18,31
9mm_synt2 4,79 -109 5,41 metall 8,89 59 3,99
carDoorl 5,22 -2 0,39 metal2 8,52 68 4,80
carDoor2 2,09 -33 0,51 metal3 7,57 30 2,09
carDoor3 6,17 88 0,75
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3.1.4 Parametry analyzy CWT

Spojita vinkova transformace byla teoreticky popsana jiz vyse. V praxi se jedna o

analyzu v Casové frekvencni oblasti, kdy se ur¢i matefskd vilnka, a ta je nasledné

posouvana po ¢asové ose a nasobena rtiznou hodnotou vzorkovaciho kmito¢tu — tedy

roztahovdna a stahovana. Pro kazdy casovy okamzik a kazdou hodnoty roztazeni

matefské vinky je poté spocitdna korelace s testovanym signdlem. Na zakladé této

analyzy muzeme pro testovany signal vykreslit tzv. $kalogram, jako na Obrazek 10.
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Obrazek 10: Ukazky Skalogrami pro vystiel (vlevo) a rozbiti sklenéné lahve (vpravo)

S vyhodou zde vyuZijeme funkce ,,cwt* programu Matlab z ,,Wavelet toolboxu®,

kterd nam ptfimo vykresli S§kdlogram pro zadany testovany signal a zvolenou matetskou

vinku. Za mateiskou vinku byl zvolen signal s nazvem ,,bump®. Soubor téchto vinek o
riznych normalizovanych frekvencich zobrazuje Obrazek 11.
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Obrazek 11: Soubor pouzitych vinek "bump" pro CWT analyzu
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Z matice Skdlogramu nés nevice zajima maximdalni hodnota pro kazdy casovy
okamzik. Pouzijeme funkci max() a zobrazime nasledujici pribéhy viz Obrazek 12 —
prabéh pro vysttel a Obrazek 13 — pribéh pro rozbiti sklenéné lahve. Pribéhy na
obrazcich jsou normovany na minimélni hodnotu rovnu nule a maximéalni hodnotu rovnu

jedné.
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Obrazek 12: Prib¢h maxim CWT analyzy pro vystiel
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Obrazek 13: Pribéh maxim CWT analyzy pro rozbiti sklenéné lahve
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Obrazek 12 a pro jiny impulzivni signal na Obrazek 13, priibéhy se znacné lisi. Z tvaru
tohoto prubéhu vyhodnotime celkem ¢tyti parametry. Sledovanymi parametry jsou
maximalni hodnota (pro neznormovany prubéh), pocet lokdlnich maxim, poloha
globalniho maxima a pocet vzorkd se 75 % hodnoty maxima. Popisované parametry
ziskame pouzitim nésledujiciho kodu.

mothertype = 'bump';

dl = abs(cwt(shot 1, mothertype));
dwavel = max (dl) ;

[peak(1l,1), indP(1l,1)] = max (dwavel);
trough(l,1) = min (dwavel)

dwaveNorm 1 = (dwavel-trough(1l,1));
dwaveNorm 1 = dwaveNorm_l.*l/max(dwaveNorm_l);

percentage = 0.75;

TEF (1, 1) = sum(islocalmax (dwavel)) ;
count75(1,1) = 0;
for i=1:numel (dwavel)
if abs(dwaveNorm 1(i)) > percentage
count75(1,1) = count75(1,1) + 1;
end
end

Tabulka 6 a Tabulka 7 uvadi vysledky zkoumanych parametr pro vystiely a jiné
impulzivni signaly. Lze pozorovat, Ze stéZejnimi parametry jsou pocet lokalnich maxim
(hrani¢ni hodnota stanovena na Sest) — ten je pro velkou ¢ast vystielli roven jedné, zatimco
u ostatnich zvukli dosahuje hodnot i vysSich nez deset — a poloha globédlniho maxima
(hodnota parametru stanovena na rozmezi 220 az 350), kterd je pro vystiely vétSinou ve
sttedu pribé&hu, tedy v kratkém intervalu s maximalni amplitudou signalu. Naopak u
ostatnich signalll je maximalni hodnota uz z krajhi priibéhu, coZ znaci déletrvajici vysoké
hodnoty vychylek. Samy o sobé tyto dva parametry uspéSné vytadi 20 z celkové 25
zaznamu jinych zvuki nez vystield.

Jak se miZeme presvédcCit pfimo na Obrazek 12 a Obrazek 13, pro vystiel zde
zaznamenavame pouhd tii lokalni maxima, pficemZ globalni maximum je piesné ve
sttedu prib¢hu. Na druhou stranu prib¢h pro zvuk rozbijejici se sklenéné lahve ma na
prvni pohled spoustu lokélnich maxim a globalni maximum je hned v prvnim vzorku.
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Tabulka 6: Parametry vystield pro CWT analyzu

. poloha pocet | pocet 75% L, poloha pocet | pocet 75%

signal max . . . signal max . . .

maxima | maxim vzorku maxima | maxim vzorku
9mm_1 0,324 258 3 27 9mm_10.1 0,163 236 1 162
9mm_1.1 0,244 231 1 137 9mm_10.2 0,176 312 1 175
9mm_2 0,432 221 6 27 9mm_10.3 0,106 235 1 163
9mm_4 0,224 249 1 30 9mm_10.4 0,131 277 1 215
9mm_5 0,613 339 4 37 9mm_10.5 0,171 312 1 176
9mm_6 0,249 285 5 75 9mm_10.6 0,136 273 1 215
9mm_7 0,287 512 7 66 9mm_10.7 0,140 279 1 214
9mm_8 0,131 99 3 77 9mm_10.8 0,146 274 1 216
9mm_9.1 0,622 266 4 26 9mm_10.9 0,135 275 1 215
9mm_9.2 0,643 323 5 55 9mm_11 0,143 316 1 183

Tabulka 7: Parametry jinych impulzi pro CWT analyzu

L poloha pocet pocet 75% L poloha pocet pocet 75%
signal max . . . signal max . . .
maxima maxim vzorku maxima maxim vzorkU
wgn 0,305 203 38 10 igelitl 0,267 256 1 123
dog barking | 0,634 1 1 108 igelit2 0,459 1 1 175
car horn 0,431 379 1 227 igelit3 0,448 1 1 103
glass bottle 0,494 256 15 57 glassBotl 0,911 1 11 45
glass 1 0,217 267 3 218 glassBot2 0,686 197 5 253
glass2 0,652 342 10 169 glassBot3 0,524 287 16 21
glass3 0,636 444 15 47 houseDoorl | 0,048 298 3 166
glass4 0,282 379 5 272 houseDoor2 | 0,367 512 3 53
9mm_syntl 0,268 333 2 290 houseDoor3 | 0,095 1 4 50
9mm_synt2 | 0,524 468 3 115 metall 0,652 97 7 43
carDoorl 0,622 388 4 56 metal2 0,660 70 8 92
carDoor2 0,328 400 4 239 metal3 0,761 248 4 74
carDoor3 0,619 267 8 71

3.2 Parametry ve frekven¢ni oblasti

3.2.1 Celkova spektralni energie

Pro vypocet a nalezeni parametrti ve frekvencni oblasti bylo v prvé fadé nutnosti
signaly pfevést z Casové oblasti prave do frekvencéni. Tyto parametry jsem zkoumal pouze
pro kratsi signaly, jen s momentem vystielu, o 512 vzorcich. Pro pfevedeni do frekvencni
oblasti se zpravidla vyuziva vytvoifeni spektra signalu pomoci Fourierovy transformace.
S vyhodou zde bylo vyuzito funkci z prostiedi Matlab, fft() a fftshift(), ktera posouva
nulovou frekvenci do stfedu spektra vyménénim levé a pravé strany ptivodniho spektra.

S, = abs (fftshift (fft(s(n)))> (3.3)

V (3.3) je s(n) zkoumany signal a S, jeho spektrum. Funkci abs() ziskame modul
z ptivodni komplexni hodnoty. Vytvofené spektrum nésledné, opét jako u signala
Vv asové oblasti, znormujeme na maximalni amplitudu rovnu jedné. Ukazka spekter dvou
signalti — vystielu a jiného impulzu — je zobrazena na Obrazek 14.
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Obrazek 14: Priklady spektra vystielu a zdznamu rozbijejici se sklenéné lahve

Z takto vytvoreného spektra signalu poté jednoduchym vypoctem ziskdme spektralni
energii. Po¢itame celkovou spektralni energii podle nasledujiciho vztahu (3.4):

Q
E = Z Swz (3.4
w=1

kde S, je spektrum signalu, w znaci frekvenéni slozku a ( je celkovy pocet vzorku
neboli frekvencnich sloZek.

Z teorie lze predpokladat, Ze vystiel bude spektralné pomérné chudy, pficemz velka
vétsina jeho energie se bude soustiedit do pocatku spektra. Hodnoty spektralni energie
tedy ocekavame spiSe niz§i. To se potvrzuje v Tabulka 8 a Tabulka 9. Lze pozorovat, ze
vSechny vystiely se hodnotou spektralni energie pohybuji pod hranici 20. Na tuto hodnotu
byl také parametr detekce nastaven. Vidime, Ze touto jedinou jednoduchou podminkou
vyfadime z detekce velké mnoZstvi signald s jinym impulzem nez vystielem. Naptiklad
u monotdénniho zvuku bilého Sumu je spektrum Sirokopdsmové a energie spektra
nekolikandsobné vyssi. Vybornym vysledkem je také fakt, Ze na zaklad¢ spektralni
energie jsou presveédciveé vyrazeny také signaly rozbijeného skla ¢i sklenéné lahve, nebo
zvuk nérazu kovového zavazi, které¢ pfitom maji podobné impulzivni charakter jako
vystiel.
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Tabulka 8: Parametry vystielll ve frekvenéni oblasti

. spektralni rozdil log. . spektralni rozdil log.
signal ) i signal ) i
energie spektra | rozdil energie spektra | rozdil
9mm_1 10,9 27 122 9mm_10.1 14,2 20 113,66
9mm_1.1 9,4 26 165 9mm_10.2 13,9 19 147,31
9mm_2 8,7 28 181 9mm_10.3 4,7 23 169,87
9mm_4 3,8 26 284 9mm_10.4 16,2 18 113,18
9mm_5 15,0 38 154 9mm_10.5 13,0 18 151,42
9mm_6 12,5 19 145 9mm_10.6 14,8 18 116,60
9mm_7 6,5 22 221 9mm_10.7 16,2 19 110,41
9mm_8 7,5 21 159 9mm_10.8 14,7 19 120,44
9mm_9.1 6,6 31 221 9mm_10.9 16,0 20 122,39
9mm_9.2 8,3 35 192 9mm_11 11,5 21 126,27
Tabulka 9: Parametry jinych impulzi ve frekvenéni oblasti
gl spektra'\.lnl' rozdil Iog.' Sl spektra’\.lnl’ rozdil Iog.’
energie spektra | rozdil energie spektra | rozdil
wgn 103,3 190 288 igelitl 1,9 27 262
dog barking 3,8 24 397 igelit2 6,2 24 250
car horn 5,8 25 271 igelit3 3,8 24 305
glass bottle 21,2 82 156 glassBotl 15,6 64 126
glass 1 12,6 28 107 glassBot2 9,3 39 182
glass2 28,5 74 146 glassBot3 324 96 123
glass3 28,9 78 144 houseDoorl 2,1 31 358
glass4 17,5 44 111 houseDoor2 3,8 23 354
9mm_syntl 13,8 34 152 houseDoor3 2,6 27 377
9mm_synt2 21,7 45 137 metall 27,2 59 139
carDoorl 28,3 45 119 metal2 29,9 60 132
carDoor2 9,9 26 165 metal3 23,7 47 144
carDoor3 26,8 42 145

3.2.2 Rozdil spektra od vzorového signalu

Jako dal$i rozhodovaci parametr z frekvencni oblasti byl vybran rozdil spektra
zkoumaného signalu od spektra vzorového signéalu, Za vzorovy signal byla vybrana opét
nahravka vystielu z databaze GUDEON, stejné jako u korelace. Spektrum tohoto signalu
vidite na Obrazek 14.

Tento parametr byl pocitdim jako suma rozdil absolutni hodnoty spektra od
vzorového spektra pro kazdy vzorek podle rovnice (3.5):

Q
SpectSubt = Z 1S — Sewsampie| (3.5)
w=1

kde S, je spektrum zkoumaného signalu a S,sgmpie j€ spektrum vzorového signalu.
Zde logicky plati, Ze ¢im niz§i hodnota, tim podobnéjsi spektrum. Vystiel tedy
rozpozname na zakladé niz$i hodnoty tohoto rozdilu. Parametr detekce byl na zakladé
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pozorovani nastaven na maximalni hodnotu 40. V Tabulka 8 je vidét, Ze pod tuto hodnotu
spadaji vSechny pouzité nahravky vystielll bez vyjimky. Naopak v Tabulka 9 zaznama
S jinym impulzem jsou hodnoty ve vét$ing vyssi nez nastavend hranice. Piekvapujicimi
vysledky jsou hodnoty tohoto parametru u signalii klaksonu auta a Stékajiciho psa. Tyto
signaly maji spektralni rozdil na hodnotach spadajicim mezi signaly vystielt.

Na zékladé tohoto faktu byl zaveden jest€¢ jeden dodatecny parametr, a to rozdil
zlogaritmovanych spekter. Po zlogaritmovani totiz 1épe dokadzeme odhalit piipadné
rozdily. VSechna spektra tak byla podrobena jesté dekadickému zlogaritmovani a posléze

byl znovu vysetien jejich rozdil (3.6).
Q
LogSpectSubt = ) [10g10(Sw) — 10810(Susampe)| (36)
w=1

Zde vidime skvé¢lé vysledky, jelikoz vSechny signaly s vystfelem nyni maji hodnotu
logaritmického spektralniho rozdilu pod hranici 300. Parametr detekce byl ale stanoven
na hodnotu 250, kterou sice nespliiuje jeden z vystiell, ale na druhou stranu pomaha
vytadit z detekce deset signald s jinym impulzem.

3.3 Prehled vSech parametrii

Zde jsou pichledné uvedeny vSechny parametry, které budou pouzity v navrhovanych
detekénich algoritmech a budu se o né opirat v nésledujici kapitole. VSechny parametry
z casové 1 frekvencni oblasti, vysledky a hodnoty byly popsany v této kapitole. Parametry
detekce jsou uvedeny v Tabulka 10 pod piislusny detekéni algoritmus, ktery dané
hodnoty bude vyuzivat.

Tabulka 10: Piehled detek¢nich parametra

metoda parametr hrani¢ni hodnota

pomér energii >6

¢asova oblast korelace se vzorovym signdlem >45
pomér energie 75% <3
celkova spektralni energie <20

frekvencni oblast |rozdil spektra od vzoru <40

rozdil logaritmovaného spektra od vzoru |< 250
Maximalni hodnota > 0,08

CWT analyza Poloha globdlniho m.axima <220; 350>
Pocet lokalnich maxim <6
pocet75% vzorku < 216
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4. IMPLEMENTOVANE ALGORITMY

Na zékladé ziskanych parametrii popsanych v ptfedchazejici kapitole byly navrzeny
nasledujici tfi algoritmy. Prvnim algoritmem je algoritmus zaloZeny na parametrech
signalu v asové oblasti. Dalsi je zalozen na spektralnich parametrech signalu, tedy na
parametrech ve frekven¢ni oblasti. Tim poslednim je algoritmus detekujici vystfel na
zakladé popsanych parametri po CWT analyze.

4.1 Algoritmus zaloZeny na ¢asové oblasti

Prvni detek¢éni algoritmus rozhoduje, zda se jedna o vystfel ¢i nikoli na zakladé
hodnot poméru energii kratsiho a delsiho signalu, korelace se vzorovym signalem a
pomé&rného rozlozeni energie v del$im signalu. Algoritmus tedy pracuje s hodnotami jak
pro cely vystiel (SIG), tak jen pro ¢ast vystielu (SHOT). Obrazek 15 zobrazuje vyvojovy
diagram tohoto algoritmu.

Po nacteni obou potfebnych signalli dojde k vypoctu primérné energie obou signala
a k vyhodnoceni vzajemného poméru téchto energii (RAT). Pokud je vysledek vétsi nez
6, ptejde se k vypoctu korelace kratsiho signalu (SHOT) se vzorovym signalem (CORR).
Pokud je vyslednd hodnota korelace v absolutni hodnoté vétsi nez 45, pokracuje
testovany signal na posledni rozhodovaci troven. Zde se vypocte pomér vzork z delsiho
signalu (SIG), které dosahuji alespon 75% maximalni amplitudy (75samp). Pokud je tato
hodnota mensi nez 3, testovany zaznam je prohlasen za vystiel.

Load recordingl—>  SHOT

i

SHOT/SIG

T

- SIG

Obrazek 15: Vyvojovy diagram prvniho algoritmu
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Algoritmus musi pracovat se dvéma signaly, s del§im i s krat§im a musi spocitat vetsi
mnozstvi dil¢ich vysledki, nez ptejde k vyhodnocovani. Vyhodou je naopak skutecnost,
ze na rozdil od ostatnich dvou algoritmti, zde neni potieba pted vypocty provadét néjakou
pocatecni analyzu — ani Fourierovu transformaci, ani vinkovou transformaci.

Tento algoritmus ma nejnizsi uspésnost v rozpoznani realnych vystieli, ale na druhou
s jinym impulzem aZ na jeden. Usp&snost algoritmu je uvedena v Tabulka 11. Podrobng;jsi
vysledky viz Kompletni tabulka vysledkd.

4.2 Algoritmus zaloZeny na frekvencni oblasti

Druhy detek¢ni algoritmus pracuje s parametry ve frekvencni oblasti. Je tedy nejdiive
nutno ziskat spektrum zkoumaného signalu. Zde pracujeme jen s ¢asti signdlu o 512
vzorcich (SHOT), celkovy vystiel o 20 480 vzorcich (SIG) zde nenabizi dalsi benefity.
Obrazek 16 zobrazuje vyvojovy diagram tohoto algoritmu.

V prvni fazi je zkoumany signal testovan na celkovou energii spektra (EN). Pokud je
hodnota nizsi, nez 20, je signal povolen pro dal§i zkoumani v nasledujici fazi algoritmu.
Tou je vypocet rozdilu spektra od spektra vzorového signalu (SUBT). Tento rozdil musi
byt mensi nez 40. V posledni fazi algoritmu je poté jeSté pifezkouman rozdil
zlogaritmovanych spekter (LOGSUBT), ktery ma za tkol vyfadit posledni signaly
S jinym impulzem, které nebyly vyfazeny na zakladé prvnich dvou podminek. Uz jen
samotné prvni dvé podminky vSak jsou schopny s docela dobrou pfesnosti vystiely od
jinych impulzii odliSit. Pokud je 1 posledni podminka splnéna, tedy rozdil
zlogaritmovanych spekter je mensi nez 250, zkoumany signal je prohlasen za vystiel.

Non-gunshot
+
. SUBT < 40 LOGSUBT
<250
+

Obrazek 16: Vyvojovy diagram druhého algoritmu

Load recording

SHOT

i

SPECTRUM

@
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Tento algoritmus musi nejdiive provést Fourierovu transformaci pro ptrevedeni
signalu na spektrum. Vyhodou oproti piredchozimu algoritmu je to, ze zde pracujeme
pouze s krat$im signalem.

Metoda zalozena na spektralni oblasti se ukdzala jako nejptesnéjsi, co se tyce
rozpoznani realné¢ho vystrelu, kde algoritmem uspésné proslo 19 z 20 vystield.
Algoritmus na druhou stranu zaznamenal 4 falesné detekce a z nahravek jinych impulzi
tedy vyfadil 21 z 25 signald. Usp&snost algoritmu je uvedena v Tabulka 11. Podrobngjsi
vysledky viz Kompletni tabulka vysledkd.

4.3 Algoritmus zaloZeny na analyze CWT

Posledni algoritmus nejdiive provede spojitou vinkovou transformaci, jejim
vysledkem je matice, ze které ndsledné program najde maximalni hodnotu v kazdém
c¢asovém okamziku (pro kazdou soufadnici X) a ztakto vzniklého pribéhu pocita
rozhodujici parametry. Obrazek 17 zobrazuje vyvojovy diagram tohoto algoritmu.

Nejdiive je nalezena maximalni hodnota (Peak) a uréeno pofadi vzorku, na kterém se
nachazi (Ind). Poté provede algoritmus normovani tim, Ze odecte offset minimalni
hodnoty, a vynéasobi se obracenou hodnotou globalniho maxima. Priibé¢h ma v tuto chvili
minimum na nule a maximum na jedni¢ce. Poté dojde k vypocteni poctu vzorku, které
dosahuji alespon 75 % maxima (75samp). Na zavér jsou nalezena vSechna lokalni
maxima ve sledovaném prubéhu a zapsan jejich pocet (TF).

Load recording

i Non-gunshot

D=max(CWT) Peak > 0.08

Obrazek 17: Vyvojovy diagram ttetiho algoritmu
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Pfi samotném detekci je poté nejdiive testovana hodnota globalniho maxima, ktera
musi byt rovna minimaln¢ 0,08. Poté ovéfime, zda se globdlni maximum nachdzi na
vzorku s indexem v rozmezi 220-350. Pokud testovany zaznam projde, otestujeme, zda
pocet lokalnich maxim je maximalné roven Sesti a posledni rozhodovaci trovni je pocet
vzorki se 75 % maxima. Pokud je tato hodnota mensi, nebo rovna 216, testovany signal
prohlésime za vystiel.

Treti algoritmus se, co se tyCe uspesnosti detekce vystiell i pomérem faleSnych
detekci, projevuje jako kompromisni s velmi dobrou uspésnosti jak detekce vystielt, tak
ignorovani jinych impulzd. Algoritmus odhalil 18 z 20 redlnych vysttelt a ignoroval 23
725 ostatnich zvukd. Uspé&nost algoritmu je uvedena v Tabulka 11. Podrobngjsi
vysledky viz Kompletni tabulka vysledkd.

4.4 Finalni detek¢ni systém

Pro vytvofeni findlniho detek¢niho systému budeme kombinovat v§echny tii navrzené
algoritmy, kter¢ se, jak se ukazalo, velice uspésné€ dopliuji a vynahrazuji si navzajem své
nedostatky. Ani jeden z algoritmi neni stoprocentni a kazdy ma nékde chyby v detekci
vysttelu ¢i ignorovani jiného impulzu.

Rozhodovaci uroven finalniho systému je jednoducha — pokud je testovany signal
detekovan jako vystiel alespont dvéma ze tii algoritmi, findln€ jej prohldsime za vystiel.
V opacném piipad¢€ nikoli. Pokud zavedeme toto pravidlo, uspésnost detekce pro nami
pouzivané signaly je stoprocentni. Za vystiel je prohlaSeno vSech 20 redlnych vysttell a
zaroven je ignorovano vSech posuzovanych 25 zaznamd jinych zvuka s impulzem.

Tabulka 11 uvadi Gspésnosti algoritmi pomoci koeficientd TPR a FPR (definovano
viz kapitola 2). V jednoduchosti je to procentualni uspésnost detekce vystieli ze vSech
vystiell a falesné detekce jinych impulzd ze vSech jinych impulzu.

Tabulka 11: Uspésnost detekce jednotlivych algoritmi

Uspéénost algoritmdi
Casovd oblast Frekvencni oblast CWT analyza Findlni systém
TPR 80 % 95 % 90 % 100 %
FPR 4% 16 % 8% 0%
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5. TESTOVANI DETEKCNIHO SYSTEMU

VySe popsany navrzeny detekéni systém byl posléze otestovan na raznych
nahravkach slozenych z testovanych zvukl. Nahravky byly zpracovavany v prostiedi

programu Audacity a ulozeny ve formétu .wav o vzorkovaci frekvenci 44,1 kHz
kvantovany na 16 bitd.

5.1 Vystiel na hlukovém pozadi

Nejdiive byla otestovana schopnost rozpoznat vystiel na pozadi jiného hluku. Zde
byly vytvotfeny krat$i zdznamy o 20480 vzorcich obsahujici kromé vystielu jiné zvuky
V tésné asové blizkosti.

Prvni testovaci nahrdvka byla vytvofena sloucenim signdlu vystielu z nahravky
9mm_1 a signalu rozbijejici se sklenéné lahve z nahravky glass bottle. Do pozadi byl jesté

pfidan bily $um ze souboru wgn.wav. Casovy priibéh vysledného zdznamu zobrazuje
Obrazek 18.

Gunshot with surrounding noise
T T T T

1 T T T T T

amplitude

_ 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
time (ms)

Obrazek 18: Prubeh zaznamu vystielu s hlukovym pozadim ¢islo 1

Testovaci algoritmus postupné prochazi zdznam po intervalech o 512 vzorcich
s pfekryvem 256 vzorkll. Vznika tak 80 intervalii, které jsou postupné otestovany
detekénim systémem. Za vysttel jsou poté oznaCeny pouze intervaly, které projdou
uspésné minimalné dvéma navrzenymi algoritmy, jak bylo stanoveno v kapitole 4.4.
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Na Obrazek 19 vidime, Ze za vystiel tedy oznacime dva intervaly, které vSak ¢asove
oba spadaji do okamziku vystielu v testované nahravce.

] Gunshots detected by algorithm
T T T T T

Is Gunshot
o o
(o] oo
T T

o
IS
T

o
N
T

i

o

la'eeseese mYYYYYYYYYb(YWWYYWh(YYYYWYWYWYY)
10 20 30 40 50 60 70 80
tested interval

o

Obrazek 19: Prubéh detekce v nahravce s okolnim hlukem ¢islo 1

Druhym testovanym zédznamem s okolnim hlukem je zdznam vytvofeny slouceni
zvuku vystielu 9mm_ 1 se zvukem zabouchnuti dveti od auta CDoor_1 a také zabouchnuti
dveti od domu HDoor_1. Na ¢asovém priubéhu tohoto zaznamu (Obrazek 20) lze
pozorovat, ze prubeh samotného vystielu je v okolnich zvucich pomérné zakryty. I ptesto
je v tomto okamziku algoritmem spravné odhalen vystiel.

Gunshot with surrounding noise

1 T T T T T T T T T

amplitude

_ 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
time (ms)

Obrazek 20: Pribéh zaznamu vystielu s hlukovym pozadim ¢islo 2

Na Obrazek 21 je poté opét zobrazen prubeh detekce algoritmem. Opét jsou za vystiel
oznaceny dva intervaly. I vzhledem k vzdjemnému piekryvu oken o 512 vzorcich se
nejednd o nic, s ¢im bychom nepocitali.

40



Gunshots detected by algorithm
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Obrazek 21: Prubéh detekce v nahravce s okolnim hlukem ¢islo 2

5.2 Detekce v dlouhych zvukovych zaznamech

Daéle byl detekéni systém testovan na dlouhych audio zdznamech s vice zvuky, které
jsou Casov€ vzdalengjsi a priib&hy do sebe vzajemné nezasahuji. Oproti nahravkam
v piedchozi kapitole je zde potieba v algoritmu nejdiive signdl prochdzet oknem o
velikosti 20480 vzorkt a v ramci tohoto okna poté postupné testovat jednotlivé kratsi
signaly o 512 vzorcich, jak bylo popséno jiz v pfedchozi kapitole.

Prvni dlouhou audio nahrdvkou vytvofenou pro potfeby testovani navrzeného
systému je nahravka, jejiz prib¢h je zobrazen na Obrazek 22. Kromé vysttelu 9mm 1 je
zde zvuk zabouchnuti dveti CDoor 1 a HDoor 1 a také zvuk praskajiciho igelitového
sacku ig_2. Cela nahravka trva kratce pres 2 sekundy.

Gunshot in long recording

1 T T T

amplitude

time (s)

Obrazek 22: Pribeh zaznamu vystielu v dlouhé audio nahrévce Cislo 1
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Vysledky detekce prvniho testovaného dlouhého audio zdznamu jsou zobrazeny nize
na Obrazek 23 piimo na ¢asové ose. Moment detekce nastava s urcitou odchylkou oproti
realité. Nepfesnosti jsou zpiisobeny tim, ze vystfel zasahuje do vice intervall a také
intervalovym piekryvem o polovinu doby intervalu.

] _ Gunshots detected by algorithm
T = T T

0.8 .
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Is Gunshot
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Obrazek 23: Pribeh detekce vystielu v dlouhé audio nahravce ¢islo 1

Na zavér byl vytvoren posledni testovaci zaznam zobrazen na Obrazek 24. Tentokrat
jiz dlouhy vice nez 35 sekund, kde jsou jednotlivé zvuky s pomérné velkymi odstupy od
sebe. Nahravka obsahuje tii rizné vystiely (9mm_1, 9mm 4 a 9mm_8) v Casech 9 s,
15 s a 33 s. Zbylé zvuky jsou rozbijejici se sklo glassl, klakson auta, zabouchnuti dveti
od auta CDoor 2 a zabouchnuti dveti od domu HDoor 1.

Pribéh detekce je poté zobrazen na Obrazek 25 (opét piimo na asové ose x), kde je
vidét, ze vSechny vystiely jsou odhaleny a vSechny ostatni zvuky jsou ignorovany.

] Gunshot in long recording
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Obrazek 24: Prubéh zaznamu vystielu v dlouhé audio nahravcee c¢islo 2
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_ Gunshots detected by algorithm
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Obrazek 25: Pribeh detekce vystrelu v dlouhé audio nahravce cislo 2

V ramci dlouhych nahravek ma smysl také uréit ¢as detekce vystielu. V praxi by
systém mohl byt synchronizovan s redlnym casem, tim padem by byl krom¢ detekce
vystielu zaznamenan také presny cas, kdy k vystielu doslo.

Na zavér algoritmu tedy dojde k vypocteni casu vystielu, ten je urcen jako ¢as prvniho
vzorku detekovaného intervalu. Program ¢as detekovaného vystielu vypise podobné, jako
znéazornuje Obrazek 26.

ans =

"Gunshot occured at time 15.4 s."

ans =

"Gunshot occured at time 32.9 s."

Obrazek 26: Vypis ¢asu detekovaného vystielu

Vzhledem k vlastnostem systému s intervalovym piekryvem a délkou intervalu 512
vzorki je vystiel detekovan vzdy ve vice intervalech. Pokud by v praxi bylo zadouci, aby
k detekci pro kazdy vystiel doslo pravé jednou, mélo by smysl uvazovat o Gpravach
koncepce prohledavajiciho algoritmu. Pfipadné by mohla byt zavedena piidavna
podminka pro ¢asovou vzdalenost dvou detekovanych intervali, pii které mizeme stale
mluvit o jediném vysttelu.

Zde je algoritmus navrzen jako testovaci, vice detekovanych intervalli pouze
potvrzuje schopnost odhalit vysttel a neni zde na Skodu.
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6. FAKTORY OVLIVNUJICI USPESNOST DETEKCE

Jelikoz na vstupu detekéniho algoritmu muze byt jakykoli signdl, je potieba zarucit,
aby vlastnosti tohoto signalu odpovidaly tém vlastnostem, pii kterych byly proméieny
parametry vystiell a stanoveny hrani¢ni hodnoty pro algoritmy. V nasledujici kapitole
budou popsany nékteré faktory, které mohou, ¢i nemusi hrat roli v uspéSnosti detekce.

Provéfovanymi vlastnostmi nahrdvek budou vzorkovaci kmitocet a pocet
kvantovacich hladin, format nahravky nebo jeji pfipadné zahlceni.

6.1 Vzorkovaci kmitocet

Vzorkovaci kmitocet ma zasadni vliv na schopnost detekce ndmi navrZenych
algoritma, které pracuji predevSim se signdlem, ktery definujeme na zakladé poctu
vzorkd, tedy kratsi signal o 512 vzorcich. Delsi signal definujeme ¢asové (asi 450 ms),
pfevzorkovany delsi signal tedy mlize mit jiny pocet vzorkl nez 20 480. Proto je zasadni,
aby testované signaly mély vSechny stejnou vzorkovaci frekvenci. To je zabezpeceno
pomoci funkce resample(), ktera vzorkovaci frekvenci dané nahravky (tato informace je
vzdy soucasti nahravky nactené do Matlabu) pfepocte na ndmi stanovenou pracovni
hodnotu vzorkovaciho kmito¢tu. Jako pracovni vzorkovaci kmitoc¢et byla zvolena
hodnota 44100 Hz. Pokud ma nahravka jiny vzorkovaci kmitocet, je pomoci piislusné
¢asti kédu v Matlabu pfevzorkovana na pozadovanych 44100 Hz.

Byl proveden test, pti kterém byly vSechny nahravky ptevzorkovany na Sest riznych
nasobku pracovniho vzorkovaciho kmito¢tu podle rovnice (6.1)

fS =n: fSpTac =n- 44100 (61)

kde za koeficient n bylo dosazeno Sest riznych hodnot
1 2 3 4 3 2
PR ©2
a proveden vypocet vSech detek¢nich parametri. Vysledky uspé$nosti jednotlivych
algoritmt jsou uvedeny v Tabulka 12, kde zkratky TPR a FPR jsou definovany v kapitole
2 aV kapitole 4.4. Jak je patrné, vliv na vysledky je vyrazny. Pro nazornost jsou vysledky
vyneseny také do sloupcovych grafti viz Obrazek 27, Obrazek 28 a Obrazek 29.

Tabulka 12: Vliv vzorkovani na usp&s$nost algoritmt v procentech

Casovd oblast Frekvencni oblast CWT analyza

n FPR FPR FPR
1/2 0 48 28
2/3 0 20 12
3/4 4 16 20

1 4 16 8
4/3 0 36 16
3/2 16 36 24

2 12 60 24
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Ve trech grafech pro kazdy z navrzenych algoritmil je vzdy vynesen vyvoj TPR a FPR
v zavislosti na koeficientu n, kterym jsme nasobili pracovni vzorkovaci kmitocet
44,1 kHz.

Lze vypozorovat, ze naptiklad algoritmus v casové oblasti ztraci schopnost detekovat
jak vystrel, tak i jiny impulz, proto jsou hodnoty TPR i FPR pro jiné vzorkovaci kmitocty
velmi nizké. Také si mlizeme vSimnout, Ze algoritmus ve frekvencni oblasti ma horsi
vysledky pro nizsi vzorkovaci kmitocty, zatimco algoritmus zalozeny na CWT m4 horsi
vysledky spiSe naopak ve vyssich kmitoctech.

Vliv vzorkovani na algoritmus v ¢asové oblasti
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Obrazek 27: Vliv vzorkovani na tspés$nost algoritmu zalozeného na casové oblasti

Vliv vzorkovani na algoritmus ve frekvencni
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Obrazek 28: Vliv vzorkovani na uspés$nost algoritmu zaloZzeného na frekvencni oblasti
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Vliv vzorkovani na algoritmus CWT
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Obrazek 29: Vliv vzorkovani na Gsp&$nost algoritmu zaloZzeného na CWT analyze

6.2 Kvantovani signalu

Jisty vliv na prub¢h signalu ma samoziejmé 1 pocet kvantovacich hladin. Pro vétSinu
audio nahravek uvazujeme kvantovani na 16 az 32 biti. Zde je pocet kvantovacich hladin
jiz velmi vysoky a vliv na pribéh signalu v tomto rozsahu neni pfili§ vyznamny.
KaZzdopadné se jedna o faktor, ktery ale musime uvazovat. VEtsi problém piedstavuje
nizsi pocet kvantovacich hladin, tudiz niz$i kvalita nahravky. Za niz$i pocet kvantovacich
hladin miZeme povaZovat napiiklad kvantovani na 8 bitli. S kvantovanim na mensi pocet
bith se poté jiz takika nesetkame.

Abychom tedy ovéfili vliv poctu kvantovacich hladin na vysledky detekce, byl
proveden test na péti signalech vystielu a péti signalech s jinym impulzem. VSechny
nahravky byly pomoci programu Audacity uloZeny ve formatu wav s kvantovanim 8, 16,
24 a 32 bity. Poté byl proveden vypocet vSech zkoumanych parametra.

Tabulka 13, Tabulka 14 a Tabulka 15 pot¢ uvadi vysledky pro kvantovani 8, 16 a 32
bity. Kvantovani 24 bity bylo taktéz otestovano, ale neposkytuje jiz nové poznatky, proto
tyto hodnoty nejsou v tabulce uvedeny. Jiz hodnoty pro kvantovani 16 a 32 bity jsou
témet totozné, pricemz vysledky pro kvantovani 24 bity mély opét témét stejné hodnoty.
V tabulkach vidime, Ze vliv vétSiho poctu kvantovacich hladin (32 b) na parametry je
V podstaté¢ zanedbatelny. U vétSiny parametri se pro vétSinu nahravek pohybujeme
okolo odchylek v fadu desetin az tisicin procenta. Takové odchylky ur¢ité na schopnost
detekce nemaji zadny vliv.

V piipadé€ kvantovani na nizsi pocet kvantovacich hladin se jiz ve vEétsi mife objevuji
hodnoty s nezanedbatelnymi odchylkami, které mohou ¢innost algoritmu ovlivnit.
V ptipad¢ zde testovanych signalli nenastane u Zadného signélu tak vyrazna zmeéna, ktera

46



by ovlivnila finalni vysledek detekéniho systému, avSak naptiklad u zaznamu prasknuti
igelitového sacku ig3 dojde ke zméné vysledku pii testovani algoritmu zalozeného na
CWT. Zbyl¢ dva algoritmy vSak zdznam stale uspésné vylouci, tudiz nebude prohlaSen
za vystiel.

Celkové vzato je vliv kvantovani na detekéni systém pomérné zanedbatelny,
kazdopadné pfi testovani nahravky kvantované na méné nez 16 bitd mize byt ¢innost
detek¢niho systému timto faktorem ovlivnéna. Stanovime tedy, Ze navrzeny detekcni
systém je urcen pro nahravky kvantované minimalné na 16 biti.

Tabulka 13: Vliv kvantovani na parametry v casové oblasti

signél Pomér energii Korelace pocet vzorkd nad 75 %
8b 16b 32b 8b 16b 32b 8b 16b 32b
9mm_1 15,9642 | 15,9739 | 15,9739 | 68,8216 | 64,2484 | 64,1547 10 9 8
9mm_4 14,2364 | 14,3934 | 14,3934 |-341,7019(-346,9920(-346,9920| 97 97 97
9Imm_8 6,4578 6,4893 6,4893 | -67,8952 | -81,3925 | -81,3884 | 46 46 46
9mm_10.2 33,4306 | 37,6877 | 37,6880 | 105,4859 | 82,9430 | 82,9356 22 20 20
9mm_10.6 35,6375 | 37,6480 | 37,6481 | 94,1746 | 82,1174 | 82,1117 3 3 3
dogBark 3,7431 3,8035 3,8035 | -47,2702 | 4,0755 4,0760 2428 | 2402 | 2402
ig3 5,6967 5,5673 5,5673 | -87,8634 |-104,3556(-104,3487| 327 345 345
Botl 3,7465 3,7566 3,7478 | 13,1526 | -5,7001 | 6,8874 721 760 759
Met1 8,8425 8,8869 8,8869 | 70,1956 | 58,9776 | 58,9723 | 806 817 817
CDoorl 5,2180 5,2162 5,2162 4,7935 | -1,6764 | -1,6763 80 79 79
Tabulka 14: Vliv kvantovani na parametry ve frekvenéni oblasti
signél Spektralni energie Rozdil od vzorového spektra Zlogaritmovany rozdil
8b 16b 32b 8b 16b 32b 8b 16b 32b
9mm_1 10,8984 | 10,8745 | 10,8745 | 26,6684 | 26,5758 | 26,5755 | 121,1113 | 121,8978 | 121,9757
9mm_4 3,9662 3,8431 3,8431 26,2925 | 26,3089 | 26,3088 | 280,0681 | 283,7287 | 283,7027
9mm_8 6,0261 6,0599 6,0599 20,9030 | 21,0271 | 21,0265 | 175,0365 | 163,9121 | 163,9895

9mm_10.2 14,2301 | 13,8533 | 13,8532 | 19,2790 | 18,8518 | 18,8535 | 156,1390 | 147,3099 | 147,3067
9mm_10.6 11,7045 | 14,7797 | 14,7797 | 18,0161 | 18,4671 | 18,4676 | 122,6943 | 116,4886 | 116,5977

dogBark 11,6035 | 3,8240 3,8240 | 20,4111 | 24,1008 | 24,1009 |262,1806 | 396,7848 | 396,8940
ig3 3,6972 3,7619 3,7619 | 24,5473 | 24,2988 | 24,2987 | 278,6275 | 304,9224 | 304,9221
Botl 15,6081 | 15,0221 | 15,6275 | 63,7569 | 66,1734 | 63,8411 | 126,0195 | 123,8562 | 125,7707
Met1 27,5277 | 27,2280 | 27,2281 | 59,2157 | 58,7439 | 58,7446 | 130,4996 | 139,3191 | 139,3217
CDoorl 28,2798 | 28,2869 | 28,2869 | 44,6934 | 44,6934 | 44,6925 | 118,8680 | 118,5945 | 118,5691

Tabulka 15: Vliv kvantovani na parametry analyzy CWT

Globalni maximum Poloha maxima Pocet lokalnich maxim | pocet vzorkd nad 75 %
8b 16b 32b 8b 16b 32b 8b 16b 32b 8b 16b 32b

signal

9mm_1 0,32084 | 0,32372 | 0,32375 | 258 258 258 3 3 3 27 27 27
9mm_4 0,22466 | 0,22443 | 0,22444 | 249 249 249 1 1 1 30 30 30
9mm_8 0,21581 | 0,21580 | 0,21579 1 1 1 2 2 2 132 132 132
9mm_10.2 0,18036 | 0,17586 | 0,17584 | 312 312 312 1 1 1 175 175 175
9mm_10.6 0,13661 | 0,13557 | 0,13556 | 273 273 273 1 1 1 215 215 215
dogBark 0,59299 | 0,63370 | 0,63372 | 265 1 1 1 1 1 451 151 151
ig3 0,54019 | 0,55918 | 0,55915 | 279 298 298 1 1 1 163 246 246
Botl 0,91022 | 0,79820 | 0,91052 1 339 1 11 9 11 45 40 45
Metl 0,65170 | 0,65249 | 0,65243 | 100 97 97 9 7 7 43 43 43
CDoorl 0,62265 | 0,62231 | 0,62233 | 388 388 388 4 4 56 56 56
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6.3 Format nahravky

Pti préci s audio nahravkami se muzeme setkat s riznymi typy formatt. Obecné je Ize
rozdélit na komprimované a nekomprimované. Ugel komprimovanych format je ve
snizeni celkového objemu informaci, a tedy i velikosti souboru, takovym zptsobem, aby
pro posluchace nedoslo ke znatelné zméné. Napiiklad u formatu mp3 dochazi k uréité
ztraté informaci, zatimco forméat wav je nekomprimovany.

Dulezitou otazkou je, zda ma format nahravky néjaky vliv na prub¢h signalu, a tedy
na aspéSnost detekce navrzenymi algoritmy. Proto byl proveden test zpracovani nahravek
pti uloZeni ve formatech wav, mp3, flac a wma a ve vSech piipadech byly ziskany
naprosto stejné hodnoty. Zména informace zptisobena zmeénou formatu nahravky neni pro
navrzené algoritmy rozhodujici a prubéh pro vSechny formaty zlstane vzdy zachovan do
dostate¢né miry, aby byly spravné vyhodnoceny parametry testovanych zdznamf.

6.4 Zahlceni pri nahravani

Pokud v pribéhu nahravani zvuku dojde k zahlceni, tedy amplituda nahravaného
signalu je prili§ vysoka na to, aby byla plnohodnotné zaznamenana, priibéh signalu to
vyznamné zdeformuje. Typicky prubéh zahlceného zaznamu uvadi Obrazek 30. Jak je
vidét, tento jev lze jednoduse rozeznat tim, ze vychylka v maximu vzdy zlstava po
nékolik vzorkl za sebou. Tyto vzorky totiz nemohou dosahnout realné hodnoty. Poté se
jedna o nekvalitni nahravku. Pokud je zahlceni pfiliS vysoké, je signdl natolik
zdeformovan, ze nema prili§ smysl jej nadale testovat.

; Example of over saturated recording
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Obrézek 30: Ptiklad ¢asového pribéhu zahlcené nahravky vystielu
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Pribéh na Obrazek 30 je zahlceny na 18,75 %, coz uz je pomérné vyznamna hodnota.
Zaroven se vSak jedna o testovany signal 9mm_5, ktery ve vysledku splnil podminky pro
vystiel u dvou ze tii algoritmi. Nejvetsi problém byl podle predpokladi u algoritmu
Vv ¢asové oblasti, kde jsou nejvétsi naroky na ¢asovy prubéh signalu. Na druhou stranu,
pii zobrazeni spektra tohoto signalu viz Obrazek 31 vidime, ze pribéh spektra neni
zdaleka tolik zdeformovan a je podobny spektru vzorového vystielu.

] Spectrum of over saturated recording
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Obrazek 31: Priklad spektra zahlcené nahravky vystielu

Na zéklad¢ skute¢nosti, Ze zahlceni ma vyznamny vliv na ¢asovy algoritmus, zatimco
na ostatni algoritmy je vliv mensi, a ve vysledku tedy dokédze detekéni systém rozpoznat
1 takto zahlcenou nahravku, bude stanovena hranice pfipustné miry zahlceni na 20 % v
krat$im signalu o 512 vzorcich.

Do algoritmu tedy bude zatazen blok, ktery na zacatku provede vypocet poctu vzorki
rovnych maximalni hodnoté amplitudy a vypocte pomér téchto vzorka z512
v procentech. Pokud bude vyslednd hodnota vétsi nez dvacet, testovany signal bude

automaticky vyfazen z detekce.
%% saturation
EXT = max (abs (SHOT)) ;
SAT = 0;
for i=1:numel (SHOT)
if abs (SHOT (i)) =
SAT = SAT + 1;
end
end
SAT = SAT*100/512;
if SAT > 20
sprintf ('Tested signal is over saturated!')
else
$Detection Algorithm
end

49



7.ZAVER

Vystupem celé prace je tedy navrzeny automatizovany systém pro detekci vystielu,
ktery kombinuje tfi odd¢lené¢ detek¢éni algoritmy. Algoritmy jsou zalozeny na
prozkoumanych a proméfenych parametrech vystield i jinych impulzivnich zvukt
Vv Casové i frekvencni oblasti.

Prvni dil¢i algoritmus posuzuje zdznam na parametrech v ¢asové oblasti, druhy
pracuje v oblasti frekvencni a tieti algoritmus je zalozen na spojité vinkové transformaci.
Samy o sob¢ poskytuji jednotlivé algoritmy pomérné sluSnou tspésnost, kazdopadné pti
kombinaci vSech tfi algoritma dostdvame nejlepsi vysledky, v rdmci testované databaze
audio zaznamut dokonce stoprocentni, jak zobrazuje Tabulka 11.

Databaze signalt, se kterymi jsme pracovali, obsahuje 20 zaznami vystreld stazenych
Z internetu a poté 25 zaznamu s jinymi impulzivnimi zvuky, které se mohou vyskytovat
ve méstskych oblastech a mohou byt s vystfelem zaménitelné. Kompletni prehled vSech
pouzitych audio zaznami uvadi Tabulka 1 a Tabulka 2. Jednim z nejdulezitéjsich
vysledkl prace bylo to, ze jsme pomoci zkoumanych parametri byli schopni rozeznat
realny vystiel od falesného syntetického vystielu.

V ramci otestovani ¢innosti navrzeného systému byly posléze vytvoreny testovaci
nahravky obsahujici vice zvuki, ve kterych mél systém detekovat vystiel. Nahravky maji
simulovat situaci ve méstské zastavbeé, kde dojde k vystfelu. Algoritmus postupné
prochazi testovaci nahravku po intervalech a kazdy testuje navrZzenym systémem.
V piipad¢ odhaleni vystielu je tato skute¢nost zaznamenana a v delSich nahravkach je
vypsan ¢as vyskytu vystielu. V pfipadé pouziti v praxi by systétm mohl byt
synchronizovan s redlnym Casem a pii detekci vystielu by kromé samotné detekce
zaznamenal také presny Cas vystielu.

Zaverem prace bylo vyhodnoceni riiznych faktort, které mohou ovlivitovat tispésnost
navrzené¢ho systému. Zkoumany byly vlastnosti zdznami vzorkovaci frekvence,
kvantovani a format. Nejvetsi vliv na €innost systému mé vzorkovaci frekvence, proto
byl implementovan blok, ktery kazdou testovanou nahravku pted otestovani pievede na
stanovenou hodnotu vzorkovaci frekvence 44,1 kHz. Kvantovani ma vliv Vv ptipadé
niz$iho poctu kvantovacich hladin. Detekéni systém je ur€en pro nahravky kvantované
na alespon 16 bitll. Format nahravky vliv nema.

Poslednim prozkoumanym vlivem bylo zahlceni nahravky. Jak bylo zjisténo, urcita
mira zahlceni je pro detek¢ni systém piijatelnd, protoZze nema tak velky vliv na algoritmus
ve frekvencni oblasti ani na ten zalozeny na CWT. Byl tedy implementovan blok, ktery
z detekce vytadi jakoukoli nahravku s mirou zahlceni vice nez 20 %.

Do budoucna lze systém odladit pro pouziti v readlném Case a algoritmus upravit tak,
aby vystiel detekoval vzdy vjednom intervalu. Také je moznost prozkoumat
problematiku uréeni polohy stfelce pii pouZziti nahravek z vice zdznamovych mikrofond.
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SEZNAM SYMBOLU A ZKRATEK

Zkratky:

TPR
FPR

DWT
CWT

AD
RMS
IDFT
LCR
STFT

wgn
xcorr()
sum()
abs()
fft()

fftshift()
cwt()

islocalmax()
resample()

pomér Uspesné rozpoznanych vystield z celkového poctu
vystrelil (true positive ratio)

pomér signall nespravné prohlasenych za vystrel

z celkového poctu jinych impulzil (false positive ratio)
diskrétni vinkova transformace (discrete wavelet transform)
spojita vinkova transformace (continuous wavelet
transform)

analogov¢ digitalni prevod

efektivni hodnota (root mean square)

inverzni diskrétni Fourierova transformace

koeficient zastoupeni (contribution ratio)

kratkodoba Fourierova transformace (short-time Fourier
transform)

bily Sum (white gaussian noise)

funkce programu Matlab pro pocitani korelace dvou signald
funkce programu Matlab pro soucet vSech vstupnich hodnot
funkce programu Matlab pro vypocet absolutni hodnoty
funkce programu Matlab pro vypocet rychlé Fourierovy
transformace

funkce programu Matlab pro posunuti nulové frekvence do
stfedu spektra

funkce programu Matlab pro provedeni CWT analyzy
funkce programu Matlab pro nalezeni lokalniho maxima
funkce programu Matlab pro pfevzorkovani signalu
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SEZNAM PRILOH

PRILOHA A - KOMPLETNI TABULKA VYSLEDKU
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Priloha A - Kompletni tabulka vysledku
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