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Tato prace se zabyva problematikou rozpoznavani akustické udalos-
ti — rozbiti skla. Je v ni vysvétleno nékolik stézejnich pojmi, které
jsou nezbytné pro zpracovani dané problematiky. Hlavnim vystu-
pem je schéma rozpoznavace rozbiti skla. V navrhu rozpoznavace
je vyuzito MFCC priznakti a neuronovych siti. V praci jsou mi-
mo jiné formulovany jednotlivé kroky budovani rozpoznavace, déale
moznosti nastaveni parametri jednotlivych c¢asti a jejich vlivi na
uspésnost detekce. V zavéru jsou uvedeny ukazky prace detektoru
a srovnani vysledkl trénovani neuronovych siti.

Klicova slova: detekce akustické udalosti, rozbiti skla, MFCC,
klasifikace, neuronové sité

This thesis deals with the issue of recognition of acoustic events,
namely breaking of glass. It explains several essential terms, which
are necessary for understanding this issue. The main output of this
thesis is a diagram of a glass breaking detection algorithm. The pro-
posed detection mechanism employs MFCC features, as well as neu-
ral networks. The thesis describes each step of building the detecti-
on algorithm, possible settings and their impact on detection capa-
bilities. Conclusion provides the demonstration of detector function
and the comparison of results given by various neural network tra-
inings.

Key words: recognition of acoustic events, glass breakage, MFCC,
classification, neural networks
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Ulohy rozpoznévani{ zvukovych jevit vipocetnimi systémy jsou velice oblibené a 7a-
dané. Typickou tlohou miize byt naptiklad rozpoznavani fecovych signald. Jinym
prikladem miuze byt rozpoznavani akustickych anomalii spalovacich motori nebo
také systémy urcené pro detekci pozadované zvukové udalosti napr. zvuk vniknuti
cizi osoby do objektu.

Vsechny vyjmenované priklady jsou zaloZené na zpracovavani a rozpoznavani
akustickych signali, ale kazdy z nich mé odlisny charakter. Pro tuto rozmanitost je
nalezeni Teseni téchto tloh malokdy jednoduché a primocaré. Jejich ispésné reseni
je predmétem dlouhodobého testovani a hledani vSemoznych nastroji vyuzivajicich
novych nebo starych metod. Pti Teseni se casto vyuzivaji technologie, které byly
pouzity jiz v jinych tispésné fesenych tlohach.

Motivace

Motivaci pro vznik této prace bylo zadani sestavené firmou Jablotron Alarms a.s.
Zadanim je vytvoreni akustického detektoru rozbiti skla.

Firma jiz dodava funkéni akustické rozpoznéavace rozbiti skel. Stavajici reseni
pracuje na principu detekce urcitych frekvenci obsazenych ve zvuku rozbiti skla.
Slabinou téchto rozpoznavacti miize byt snizena tspésnost detekce v pripadé zmény
typu ¢i tpravy skla (lepena folie, tvrzeni, ...). Takto upravena skla maji pti rozbiti
odlisnou charakteristiku zvuku a tradi¢ni rozpoznavace mohou pti detekovani se-
lhavat. Zadani bylo vytvoreno, aby se nalezl novy zpusob, jak takové rozbiti skel
rozpoznavat. Navrh by mél byt postaven tak, aby bylo mozné rozpoznavaci jadro
pripadné ménit (preucit) pro ruzné typy skel.

Navrzeny detektor by posléze mohl byt implementovan do nizkokapacitniho vy-
pocetniho systému napédjeného bateriemi (naptiklad ¢idla v mistnosti). Proto je pri
konstrukei rozpoznavace nutné brat v uvahu jeho vypocetni naroc¢nost. Vzhledem
k bateriovému provozu by zatizeni mélo byt osazeno energeticky tispornou vypocet-
ni jednotkou, kterd ma snizeny vypocetni vykon.

Inspirace v rozpoznavani reci

Pti ndvrhu feseni se pokusime vyuzit technologii, které se pouzivaji pri procesech
rozpoznavani reci.

Zékladni princip fecového rozpoznavani spociva v rozdéleni vstupniho signalu
na mensi ¢asti. Z téchto ¢asti jsou vypocteny tzv. priznakové vektory. Tyto vek-
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tory jsou potom zvolenou reprezentaci néjakych vlastnosti (nejcastéji frekvenénich
vlastnosti) vybrané ¢asti. Poté jsou stanovena pravidla, podle kterych se na zakladé
priznakt uréi, co dany signal predstavuje. Tento proces se nazyva klasifikace. Mize
se jednat o urcité slovo nebo treba o mluvéiho. Kazdé slovo (pfipadné mluvei) tvord
jednu tridu klasifikatoru.

Pravidla pro klasifikaci byla v minulosti urc¢ovana tzv. statistickymi modely. Do
této skupiny se radi napriklad smési Gaussovych komponent (GMM) a skryté Mar-
kovovy modely (HMM).

Sada ptiznakovych vektori ma specifické statistické vlastnosti, které jsou pro
kazdého mluvciho jiné. Smés Gaussovych komponent se da popsat jako linedrni
kombinace Gaussovych rozlozeni. Parametry jednotlivych rozlozeni lze prizptlisobit
tak, aby vysledna smés odpovidala statistickym vlastnostem vybraného mluvciho.
Tomuto procesu se fika trénovani. Kazdy mluvci je poté reprezentovan vlastnim
modelem. Pro vstupni sadu priznakovych vektoru, lze pak urc¢it pravdépodobnost
toho, ze se jedna o vybraného mluvéiho [1].

Skryté Markovovy modely se vyuzivaji pfi rozpoznavani slov. Kazdé slovo je ddno
specifickou posloupnosti mensich ¢asti — fonému. Kazdy takovy foném ma specifické
statistické vlastnosti. Skryty Markoviv model 1ze popsat jako mnozinu po sobé
jdoucich stavi, kde kazdy stav je reprezentovan pravdépodobnostnim rozlozenim.
Kazdé slovo se poté da reprezentovat HMM modelem. A pro vstupni sadu po sobé
jdoucich priznaki jsme schopni urcit pravdépodobnost toho, ze prislusi vybranému
slovu [1].

V dnesni dobé se tspésnost pravdépodobnostnich modelt podarilo prekonat po-
uzitim neuronovych siti, a proto se je pokusime vyuzit v nasem navrhu. Neuronové
sité pouzijeme jako klasifikator, jenz ndm umozni urc¢it, o jaky zvuk se jednd. Stej-
né jako ve zpracovani rec¢i budeme klasifikovat kratké tseky zvuku. Poté zvolime
kritérium, podle kterého oddélime zvuky rozbiti skla od ostatnich zvuki (pro nas
ruchu).

Pti rozpoznavani recovych signalti se jako vstupu do klasifikatoru vyuziva prizna-
kovych vektort upraveného kepstra tzv. MFCC. V této praci se je pokusime pouzit
a nasledné je upravit a optimalizovat pro zvySeni uspésnosti pti rozpoznavani rozbiti

skel [1].

Vystup prace

Vystupem prace by mél byt navrh systému, ktery je schopen rozpoznavat zvuky
rozbiti skla. Tento navrh se pokusime implementovat na platformé Windows v pro-
gramovacim jazyce C#. Platforma .NET byla zvolena, protoze k ni mam nejblize a je
pro ni dostupna siroka skala jiz implementovanych knihoven pro zpracovani signalt
a pouzivani neuronovych siti.

Prace a jeji Clenéni
Prace je délend do ¢tyr kapitol, které lze rozdélit na dvé ¢asti:

1. Teoreticka ¢ast (Uvod + Teoreticka &ast (viz 1))

12



V této casti se budeme zabyvat popisem aparétii, struktur a pojmi, které jsou
potfebné pro pochopeni fungovani nami vytvoreného detektoru a jeho nasledné
implementace.

. Prakticka c¢ast (Prakticka ¢ast (viz 2) + Zavér (viz 2.6))

Tato ¢ast popisuje vytvoreni samotného detektoru. V kapitole , Prakticka ¢ast*
jsou popsany postupy ziskavani dat, jejich predzpracovani, optimalizace para-
metrizacni ¢asti, trénovani neuronovych siti a nakonec zhodnoceni tispésnosti
a vypocetni narocnosti. Zavér shrnuje celkovou praci na detektoru a ukazuje
pohledy na jeho dalsi moznosti vyvoje.
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V této kapitole se budeme zabyvat definici pojmi a aparatt pouzitych pfi vytva-
feni detektoru. Jedna se jen o minimum, které je potitebné k pochopeni fungovani
nami vytvorené jednotky. Zacneme kratkou definici signali a operaci, které nad ni-
mi budeme provadét. Poté definujeme problém klasifikace a nakonec se seznamime
s vyznamem, strukturou, tvorbou a u¢enim umélych neuronovych siti.

Signalem se rozumi vyvoj zvolené fyzikalni veliciny v case ¢i v zavislosti na jiné ve-
liciné. Signaly mame naprt.: optické, elektrické, elektromagnetické, akustické apod.
Vzhledem k povaze nasi tlohy se budeme zabyvat pouze signéaly akustickymi. Z hle-
diska spojitosti signaly délime na analogové (spojité) a diskrétni [2].

—
[ =S
—
>

n sample

Obrézek 1.1: Ukazka vzorkovaného signalu.

Analogové

Vyvoj veli¢iny je spojity v case. Zvolena velicina muze nabyvat libovolnych
hodnot.

o Diskrétni

Vyvoj veli¢iny se neméni spojité v zavislosti na case. Ve vétsiné pripadi tento

signal vznika vzorkovanim analogového (viz 1.2).

V bézném zivoté se setkdvame se signaly, které lze oznacit za analogové, prikla-
dem je zvuk, ktery je tvoren mechanickym vlnénim, je spojity v ¢ase a obor hodnot
je také spojity na uréitém intervalu od minimalni intenzity do maximalni. Pro zpra-
covani vypocetnimi systémy je analogovy signal potieba prevést na diskrétni a jeho
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obor hodnot prevést do omezené skupiny hodnot (digitalni). V pripadé, ze se v dalsi
casti prace setkdme s pojmem signal, tak budeme uvazovat signal akusticky, ktery
je digitalizovany a je tedy tvofen uspotradanou posloupnosti hodnot [2].

Jedna se o prevod analogového signalu na digitalni, tedy spojitého signalu na po-
sloupnost hodnot, které maji stanovenou maximalni pozadovanou presnost. S timto
procesem souviseji dvé operace:

e Vzorkovani

Jednd se o operaci, pti které se vybiraji z analogového (spojitého) signalu jed-
notlivé vzorky v urcitych ¢asovych bodech (vzorkovaci frekvence). Kroky, které
urcuji, jaké vzorky z analogového signalu vybiraji, jsou zpravidla ekvidistantni.
Tyto vzorky mohou obecné nabyvat libovolné hodnoty. Aplikaci této operace
vznika tzv. vzorkovany signal. Pti volbé vzorkovaci frekvence je nutné se ridit
vzorkovacim teorémem, podle kterého ma zvolena vzorkovaci frekvence byt
minimalné dvakrat vyssi nez je maximélni frekvence obsazend ve vzorkovaném
signdle (zabrani se tim ,aliasingu®). Aliasing lze jednoduse popsat jako ztratu
informace pti prevodu spojitého signdlu na diskrétni [2].

o Kvantovani

Jedna se o operaci, pri které pritadime hodnotam jednotlivych vzorkt hodnoty
z naseho urceného omezeného rozsahu. Tento rozsah muzeme nazyvat rozlise-
nim ¢i bitovou hloubkou. Aplikaci této operace vznika tzv. kvantovany signal

2].
Eg _H,,fi/ l\ 1 N
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Obréazek 1.2: Ukéazka vysledného kvantovani na jiz navzorkovaném signélu. modra
spojnice — spojity signal, ¢ervené body — ,presné* hodnoty vzorkovaného signélu,
zelené body — hodnoty po pritazeni [4]

Aplikaci vyse uvedenych operaci najednou vznikne digitalni signal. Pii tvorbé
digitalniho signdlu mtzeme zvolit vzorkovaci frekvenci a rozliSeni v podobé bitové
hloubky. Digitalni signal je z analogového signdlu generovan pomoci tzv. A/D pre-
vodniku, jenz je soucasti zvukové karty. Maximalni pouzitelna bitova hloubka a vzor-
kovaci frekvence je ddana schopnostmi A /D prevodniku [2].
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Segmentace signalu je rozdéleni signdlu na mensi ¢asti, které budeme zpracova-
vat. Rozdélené casti maji zpravidla stejnou délku. Jednotlivé ¢asti budeme nazyvat
framy. Pri zpracovani signalt je typické, Zze se tyto sousedni framy castecné pre-
kryvaji (viz obrézek 1.3). Toto prekryvani napomahd lepsimu navazovani parametri
(priznaku) definovanych nize a déle zabranuje vynechavéani informaci v piripadé, ze
segmentaci provedeme v ¢asti, kde spolu rozdélené ¢éasti jednoznacné souvisi napf.
uprostied hlasky pfi zpracovani fe¢ovych signali [1].

_ TS _ F-Framui

Cas [ms]

Obrazek 1.3: Ukazka segmentace. Upraveny obrazek z [1].

Obrazek ¢. 1.3 znazornuje segmentaci signalu do F' frami. TW je délka framt
urcend v milisekundach nebo poctem vzorkt. T'S znézornuje o kolik milisekund
(pripadné vzorkl) se posuneme v puvodnim signédle k vybéru vzorku do dalsiho
framu (typicky T'S = TW /2) [1].

V této sekci se budeme zabyvat pohledy, kterymi 1ze nahlizet na signaly. Vzhledem
k tomu, ze se v pripadé akustickych signdli jednd o digitdlni reprezentaci mecha-
nického vlnéni, tak mizeme zkoumat jeho vlastnosti ve frekvenénim spektru nebo
na néj mizeme nahlizet v casové oblasti jako na posloupnost hodnot.

1.4.1 Casova posloupnost

Jednim z pohledti na signaly je analyza jejich jednotlivych vzorkt. Na zakladé pohle-
du na jednotlivé vzorky mtzeme vyvozovat zavéry o intenzité daného signédlu v jeho
jednotlivych ¢astech. Pti analyze signalu se hojné vyuzivaji statistické metody, které
nam poskytuji obecnéjsi pohled bud na celkovy signdl ¢i na jeho ¢asti [2].

1.4.2 Frekvencni analyza

Signaly se sebou nesou velké mnozstvi informaci, které nejsou ze samotné posloup-
nosti vzorkl patrné a pro jejich odhaleni mohou slouzit transformace, které signal
v Casové oblasti (posloupnost vzorki) mohou vyjadfit v oblasti jiné napt. frekvené-
ni. Kazdy signal 1ze vyjadrit slozenim fady harmonickych funkei (sinus a kosinus).
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Zakladnim prikladem transformace pouzivané pri zpracovani signali je Fourierova
transformace (FT). Ta slouzi pravé pro prevod z vyjadreni signalu v zavislosti na
case do jeho vyjadreni v zavislosti na frekvenci, tedy vyjadreni jako souctu har-
monickych funkci o urcitych frekvencich. Pro prevod z frekvencéni oblasti zpét do
¢asové se pouziva inverzni Fourierova transformace (IFT). V této préci se s Fourie-
rovou transformaci setkame pti vytvareni MFCC priznakovych vektori, konkrétné
tedy s diskrétni Fourierovou transformaci, DF'T, znacena F. Ta se pouziva pti nu-
merickém vypoctu vyjadreni spektralnich vlastnosti digitdlnich signéla (vzorec pro
vypocet 1.1).

r

Slk] = F(s[n]) = s[n]e’j%k”, kde k =0,...,N —1 (1.1)

3
Il
=)

Vypocet inverzni diskrétni Fourierovy transfomace, IDFT, znac¢ené F !
1 2n
sln] = F1(S :N§S et kden=0,...,N -1 (1.2)

Vypocet spektra pri pouziti presné definice je vypocetné narocny, a proto se
v praxi pouziva optimalizovand varianta FFT (Fast Fourier Transform) [2, 3, 5].

P1i préaci se signély se vyuziva vlastnosti frekvencéniho vyjadieni signalu. Jednou
z nich je napriklad zjednoduseni operace konvoluce dvou signalii v ¢asové oblasti. Ta
se ve frekvencni oblasti provadi jednodussi operaci, nasobenim. S tim souvisi pojem
Kepstrum signalu. Jedna se o vyjadieni upraveného spektra signalu zpét v casové
oblasti. Jedna se o transformaci signalu znacenou D. Kepstrum signalu je znaceno
s[n]. Vypocet kepstra signalu je dano nasledujicim vztahem:

3[n] = D(s[n]) = F '(In(S[k]), kden =10,...,N —1 (1.3)
Upravené spektrum (S [k]) se vyznacuje aplikaci logaritmu
S[k] = In(S[k]), kde k=0,...,N —1 (1.4)

ktery zminované nasobeni prevede na operaci souctu logaritmii. A po prevedeni
jednotlivych spekter obou signalt zpét do casové oblasti se tedy operace konvoluce

s[n] = e[n] * hln] (1.5)
zméni na operaci sc¢itani

§[n] = é[n] + h[n] (1.6)
(soucet signali v Casové oblasti se rovna souctu spekter ve frekvenéni oblasti). To
je vyhodné pouzit v pripadé oddélovani jednotlivych slozek signalu, ze kterych je
vysledny signal slozen. V rozpoznavani reci se kepstra vyuziva, protoze se vychéazi
z faktu, ze zvukovy signal vychazejici z hlasového ustroji se sklada konvoluci ze dvou
slozek: vystup z hlasivek a impulzni odezvy hlasového ustroji. V pripadé, ze pred
aplikaci logaritmu je vybrana absolutni hodnota (magnitudové spektrum)

cln] = F*(In (|S[K]|), kden=0,...,N —1 (1.7)

tak budeme hovorit o redlném kepstru, znaceném c[n| [1, 3].
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Spektrogram

Spektrum je vysledkem Fourierovy transformace. Jedna se o vyjadreni zastoupeni
jednotlivych harmonickych slozek v rozkladu. Je typické, Ze se analyzuje spektrum
v jednotlivych ¢astech signalti napt. v jednotlivych framech. Vysledkem této krat-
kodobé analyzy je spektrogram [3].

Parametr neboli priznak je informace, ktera vypovida o nami urcené vlastnosti vy-
braného framu. Priznakem mize byt prakticky libovolny vysledek popisu néjaké
vlastnosti, kterou miizeme vyjadiit hodnotou ¢i skupinou hodnot, v nasem pripadé
hodnot z oboru redlnych ¢isel. V pripadé, Ze se jedna o skupinu hodnot, tak ptriznak
nazveme priznakovym vektorem. Rizné parametry muzeme radit za sebe a vytvorit
priznakovy vektor nebo jiz vybrany vektor rozsitit [1].

V rdmci této prace se budeme zabyvat priznakem energie a MFCC (Mel-
Frequency-Cepstral-Coeficients) priznaky. Energie signalu vyjadiuje informaci o je-
ho intenzité. Energie signalu se vypocita podle vztahu ¢. 1.8.

of == (1.8)

MFCC jsou ptiznaky vyvinuté pro systémy rozpoznavani reci. Vypocet téchto
koeficienth probiha tak, ze se vypocte amplitudové spektrum daného signalu. Toto
spektrum je poté filtrovano bankou trojuhelnikovych filtri, coz se pozdéji vyuzije
k vypoctu energie v pasmech jednotlivych filtri. Usporadani téchto filtri je v Melov-
ském meéritku frekvenci. Toto méritko je charakteristické tim, Ze je postavené tak, ze
prevod koresponduje s rozlisSenim lidského ucha pfi rozpoznavani frekvenci. Vztahy
pro pievod frekvenci do melovského méfitka a zpét (rovnice ¢. 1.9 a 1.10 )[1, 3.

f
L (1.9)

Mel™*(m) = 700((eti?7) — 1) (1.10)

Mel(f) = 1127In(1+

Vysledkem vypoctd energii v jednotlivych pasmech trojuhelnikovych filtri je
vektor energii. Prevod na vektor kepstralnich koeficient je proveden aplikaci dis-
krétni kosinové transformace na zlogaritmované hodnoty vektoru energii. Pti tvorbeé
MFCC priznakt se muze upravit jejich pocet a tvar dpravou parametri. Jako prvni
uvedeme moznost zmény frekvencniho pasma celé banky filtria. Frekvenci nastavu-
jeme v zavislosti na uloze, kterou resime (pro zpracovani reci je typické pasmo od
300 Hz do 3700 Hz). Lze ménit pocet filtri v bance, doporucené nastaveni je mezi
20 - 40 (zpracovani teci typicky 26). Déale je mozné si zvolit, kolik vystupnich pfi-
znaki vyzadujeme (omezeno zvolenym poctem filtrii), typicky se nevybiraji vsechny
parametry, ale pouze spodni polovina [1, 3].
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N v Freq [Hz]

m

Obrézek 1.4: Vykresleni banky filtri. Frekvencni osa je prevedena do melovo stupnice
a v ni jsou rozdéleny filtry (ekvidistantné). Po prevedeni zpét ziskdme vyobrazené
rozlozeni filtri. Upraveny obrazek z [1].

Parametrizaci obecné rozumime prevedeni segmentovaného signalu na matici
priznakovych vektoru (viz obrazek 1.5), kde sloupce matice predstavuji priznakové
vektory extrahované ze segmentovanych framu [1].

V ptipadé, zZe je zachovana souslednost jednotlivych segmenti, tak je mozné jed-
notlivé priznaky rozsitit o tzv. dynamické (nékdy delta) priznaky. V pripadé, ze si
dva libovolné sousedni piiznakové vektory oznacime X (i) a X (i + 1), tak se dyna-
mické priznaky vypocitaji jako rozdil téchto dvou priznakovych vektori a vysledek
je pridan jako rozsifeni vektoru X (i 4+ 1). Pri aplikaci tohoto pravidla na vSechny
priznakové vektory vznikd problém s rozsifenim prvniho pfiznakového vektoru (ne-
existuje prvek pro index i — 1), a proto tento prvni frame z matice pfiznakovych
vektoru vyloucime [1].

D D > gfél'lzﬁi\kovych

vektor(
- -

Podet frami

Obréazek 1.5: Znazornéni matice priznaki.
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Reknéme, ze mame néjakou mnozinu prvki o urditych vlastnostech. Klasifikaci na-
zveme ulohu, pii které je potfeba prvky oné mnoziny rozt¥idit do skupin, trid (z an-
glického , class®), na zékladé jejich vlastnosti. Uvedeme si priklad, ktery bude repre-
zentovat nas detektor. Nasi mnozinu vstupnich dat mizeme rozdeélit na dvé skupiny:
zvuk obsahujici tristéni skla a zvuk bez tristéni skla. Predpokladame, ze zvukovy
signdl mame rozdélen do jednotlivych framu (viz. segmentace) a z kazdého framu
jsme si vytvorili priznakové vektory. Pti analyze jednotlivych frami, jiz prevede-
nych do matice priznakl, budeme urcovat, zda zkoumany frame patii do té ¢i oné
skupiny. Vysledkem této operace ziskame posloupnost, ktera 1ika, ktery frame patii
do které skupiny [5, 6].

S pojmem klasifikace tizce souvisi pojem separabilita vstupniho datového pro-
storu. Jedna se o to, zda a jak muzeme vstupni datovy prostor rozdélit na dvé c¢i
vice ¢asti.

Rozlisujeme nasledujici typy separabilnich prostori:

o Linearné separabilni

Data v daném prostoru miizeme rozdélit pfimkou (prostor R?), rovinou ( pro-
stor R?). Obecné prostory R™: (n) rozmérnou nadrovinou [5, 6].

o Nelinearné separabilni

Data v daném prostoru miZzeme rozdélit kfivkou (prostor R?), plochou (prostor
R?). Obecné pro prostory R™: (n) rozmérnou nadplochou [5, 6].

o Neseparabilni

O datovém prostoru miizeme naptiklad fici, Ze je linearné neseparabilni v pri-
padé, ze jeho prvky nelze rozdélit na jednotlivé skupiny linearni funkei (pfim-
kou, rovinou, nadrovinou) [5, 6].

Na zakladé typu separability vstupniho datového prostoru budeme pozdéji vy-
birat aktivac¢ni funkce neuronovych siti.

Vyvoj novych technologii, principi a metod je ¢asto zalozen na pozorovani prirod-
nich jevii nebo na pozorovaném fungovani biologickych struktur. Jednim z takovych
pripadtl je i pozorovani fungovani mozku.

Mozek ma spousty specifickych funkei. Vybérem z nich miize byt schopnost pred-
vidat a rozeznavat rtizné vzory. Prikladem takového vzoru mutzeme uvést viditelny
obraz, snimany zrakovym tustrojim. Tento obraz je ve zrakovém tstroji preveden na
biologicky signdl a ten déale pokracuje ke zpracovani do mozku. Mozek poté vyhod-
noti, o jaky druh obrazu (napft. predmétu) se jedna.
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Mozek je tvoren nervovou tkani a ta se sklada z jednotlivych neuronti. Neuron
je zakladni jednotkou nervové tkané a jedna se o bunku, kterd je specializovana
na zpracovani, uchovavani a prenosy informaci. Na zakladé opakovani nejriznéj-
sich situaci a opakovaném zpracovavani vzort jsou neurony schopny si pamatovat
a uchovavat informaci. Nervova bunka se sklada ze 4 zakladnich ¢asti:

e Soma

Télo neuronu, kde se nachézi bunécné jadro [6].

o Dendrity

Dendrity jsou vstupni jednotky zajistujici vedeni ,vzruchi“ smérem k télu
neuronu. Typicky jich je véts{ pocet priblizné 10 [6].

e Axon

Jedna se o jednu vystupni jednotku z téla neuronu. Kazdy neuron ma jen jeden
axon. Jeho délka je od nékolika mikronu do nékolika desitek centimetru [6].

e Synapse

Je nervové zakonceni na konci axonu. Jednd se o jakési rozhrani na konci axonu,
které slouzi k napojeni na dendrit jiného neuronu. Priichodnost tohoto rozhrani
neni konstantni, ale prizptisobuje se v zavislosti na potfebach a dulezitosti
daného nervového spojeni. Prizpiisobeni propustnosti se provadi pii procesu
uceni a neuronova sit je potom na zakladé téchto upravenych propustnosti
schopna rozezndvat zapamatované vzory [6].

Mozek je tvoren Sirokou skupinou neuront, které jsou vzajemné propojené a na
zakladé vzruchii néjak reaguji. Pri procesu uceni jsou u skupiny neuronti upravovany
synapse a tato sit je poté schopna rozpoznavat znamé skupiny vzruchii a na zakladé
toho potom reagovat [6].

Jedna se o matematicky model inspirovany biologickymi neuronovymi sitémi. Tento
model poté miize slouzit k riznym ucelim naprt. klasifikace, regrese, .. Matematicky
model je o mnoho jednodussi nez biologicka jednotka, a proto nelze ocekavat, ze se
bude jednat o tak mocny nastroj jako v pripadé napt. lidského mozku.

I pres to, ze technologie a modely neuronovych siti jsou jiz delsi dobu znamé, tak
se jejich masivnéjsi uplatnéni nalezlo teprve az s prichodem optimalizovanych ucicich
algoritmu a vykonnych grafickych karet, které jsou vhodné pro jejich uceni. Mno-
hem vice laboratoii a jedinct se s prichodem vypocetnich standarda CUDA nebo
OPENCL, které slouzi k masivni paralelizaci, mohlo zacit s trénovanim rozsahlejsich
vicevrstvych neuronovych siti. Toto trénovani se poté z hlediska ¢asové narocnosti
velice zkrétilo. Jiz je mozné trénovat rozsahlejsi neuronové sité na bézném PC.

Pro sité s vysokym poctem vrstev a vysokym poctem neuront existuje oznaceni
DNN (Deep Neural Networks). Tyto sité se pouzivaji ke zpracovavani velkého poctu
dat a stoji za zvySenim uspésnosti klasifikacnich problému poslednich let.
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1.8.1 Matematicky model neuronu

Matematicky model neuronu a neuronovych siti mé zaklad v biologickych systémech
(nervové soustavy). Existuje vice modeli neuronti, ale nejrozsitenéjsi jsou derivaty
od MCCulloch-Pitttivo neuronu, formalniho neuronu. Ten, v zdkladni podobé
pripousti vstupy, které nabyvaji pouze binarnich hodnot a to se pro tucely nasi prace
prilis nehodi, a proto vyuzijeme obecnéjsi verzi, ktera na vstupech pripousti i readlna
¢isla [5, 6].

Nelinearni
zobrazeni

Agregacni
operace

SOMA (TELO NEURONU)

Obréazek 1.6: Schéma matematického modelu neuronu.[6]

Umély neuron budeme povazovat za matematicky procesor, ktery z n-rozmérného
vektoru vstupniho signdlu (analogie s dendrity) na zakladé predem definovanych
(synaptickych a somatickych) operaci vytvori jedinou hodnotu, kterd je potom vy-
stupem daného neuronu (axon) [6].

Oznaceni (v literatufe se muze mirné lisit) [5, 6, 7, 10]:

o x — je vektor vstupnich hodnot neuronu. z; je oznaceni i-tého vstupu. i =
1,...,n, kde n je pocet vstupi.

o w — je vektor synaptickych vah neuronu. w; je oznaceni synaptické vahy nalezici
i-tému vstupu.

e O(u) — je prenosova funkce neuronu (aktivacni funkce)

o B —je parametr prahovani aktivacni funkce (Bias). Nékdy oznac¢ovan jako préh
(threshold).

o y = f(x) —je vystupni hodnota z neuronu. Funkce f(x) je transformacni funk-
ce neuronu. Pritazuje vystupni hodnotu k predlozenému vstupnimu vektoru

x. Jeji rozpis je f(x) = O3, zw;)
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Synaptické operace

Jsou to operace, které vstupni vektor upravuji na zakladé pameéti daného neuronu —
synaptickych vah. V obecném pripadé mizeme pouzivat riizné operace, ale v nasem
zakladnim modelu budeme uvazovat operaci nasobeni mezi i-tym prvkem vstupniho
vektoru a i-tym prvkem z vektoru synaptickych vah (linearni kombinace). Vysledny
vektor oznacime z [6, 5].

zi:xi.wi,i :1,...,n (111)

Somatické operace

Jedna se o souhrn operaci, mezi které fadime operaci zajistujici agregaci vstupniho
vektoru z a operaci nelinearniho zobrazeni spolu s prahovanim.

Agregacni funkci je mozné zvolit témér libovolné dle pozadavki, jen je nutné
dodrzet pravidlo, aby funkce agregovala (vystupem je jedna hodnota) vstupni vektor
do skalarni hodnoty. Tuto skalarni hodnotu si ozna¢ime u. V nami definovaném
zakladnim modelu budeme za agregacni funkci pouzivat operaci sumace. V nasem
pripadé je vysledkem soucet vSech slozek vektoru z [6, 5].

n
u=> (z) (1.12)
i=1

Prahovani je operaci, ktera definuje, zda je ¢i neni neuron aktivni.

V radé modeli neuronu je bias definovan jako dalsi parametr aktivaéni funkce.
Tento parametr pak ovliviiuje aktivacni funkei (posouva jeji stied) — ©(u + B).
Tato operace slouzi k tomu, aby se vystup agregacni funkce posunul do oblasti, kde
aktivacni funkce neni saturovana. Tento parametr patii do upravovanych slozek pti
uceni sité [5].

Zapis prahu se da zjednodusit tak, ze rozsitime vstupni vektor o nultou slozku.
Ta bude reprezentovat virtualni vstup, ktery bude mit pevné definovanou hodnotu
xo = 1. Tento virtudlni vstup rozsitime také o synaptickou vdhu (wy), kterd bude
definovand na hodnotu nami pozadovaného prahu ( wy = B ) (viz 1.6). S virtualnim
vstupem pracujeme stejné jako s ostatnimi vstupy, je tedy zahrnut do agregac-
ni funkce. Vysledkem této tpravy je zjednoduseni matematického zapisu, coz se
v pripadé pozdéjsi implementace muze hodit pri vyuziti maticovych operaci ¢i pri
odvozeni algoritmu pro trénovani siti [6, 5].

Aktivac¢ni funkce je operace realizujici vétsinou nelinearni zobrazeni. V zakladnim
modelu neuronu je definované skokova funkce (viz 1.8). Bohuzel, v piipadé jejitho
pouziti nelze vyuzit optimalizovaného uciciho algoritmu zpétného sireni chyby.
Pro pouziti tohoto algoritmu je potieba, aby aktiva¢ni funkce byla hladka a tedy
diferencovatelna na celém definicnim oboru, proto se tato skokova funkce nahrazuje
jeji hladkou aproximaci, sigmoidou, ©(u) = 1/(1 + %) (viz 1.7, parametr T
urcuje strmost funkce) [5, 6].

Sigmoida neni jedina funkce, kterou lze vyuzit. Podobny pribéh, i kdyz s od-
lisnym oborem hodnot, mé naptiklad hyperbolicky tangents, O(u) = tanh(u/T)

23



1 . 1
-2 -1 01 2 -2 -1 01 2
-1 4 -1 4
Obréazek 1.7: Sigmoida Obrazek 1.9: Hyperbolicky tangens
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Obrazek 1.8: Skokova funkce Obrazek 1.10: Gaussova funkce

(viz 1.9).

Se zvolenim vhodné aktivacni funkce souvisi pojem separability vstupniho dato-
vého prostoru. V pripadé, ze vstupni datovy prostor je linedarné separabilni, tak Ize
pouzit skokovou aktivacni funkci. V pripadé, ze vstupni datovy prostor je nelinedrné
separabilni, tak je vhodné zvolit nékterou nelinearni aktivacni funkci. Obrazky 1.7
az 1.10 znazornuji vykreslené nejvyuzivanéjsi aktivacni funkce [5, 6].

Na volbé aktivacni funkce je velice zavisla rychlost konvergence ucicich algoritmi
a také vypocetni naro¢nost v pripadé prichodu informace neuronovou siti [5].

1.8.2 Skladani neuronti do neuronovych siti

vvvvvv

nam nestaci vyuziti pouze jednotlivych neuronti. Stejné jako v pripadé biologickych
neuronovych siti 1ze umélé neurony skladat (zapojovat) do slozitéjsich struktur. Tyto
struktury (dale neuronové sité) se daji poté ucit jako celek pomoci specializovanych
algoritm.

Neuronové sité se skladaji ze tfech zakladnich ¢asti: vstupni vrstvy, vnitFnich
skrytych vrstev a vystupni vrstvy. Vstupni vrstva definuje vstup do neuronové sité
(pocet vstupujicich parametrii), které jsou poté pouze predany do dalsich vrstev.
,Black box“, ktery je reprezentovan skrytymi vrstvami zajistuje samotnou logiku
sité a vystupni vrstva definuje vystup, ktery je urcen definici nasi dlohy.

Kazda vrstva muze obsahovat rtizny pocet neuronti. Pro ucely identifikace jed-
notlivych vah v neuronové siti si zavedeme nasledujici znaceni: wflj), kde spodni index
i znaci identifikaci vstupu urc¢eného neuronu, index j urcuje, o jaky neuron v ramci

jedné vrstvy jde, a horni index () urcuje, o jakou jde vrstvu v ramci sité [7, 5].
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Vystupni vektor ze sité znacime y. Tento vektor je slozeny z vystupnich hodnot
neurontl v posledni vrstvé neuronové sité. Jedna se o vysledek transformacni funkce
neuronové sité y = f(x), kde x je vektor vstupnich hodnot pro celou sit. Pocet
neurontt v [-té vrstvé budeme znacit d¥) [7, 5].

Dopiedné sité (Feed-Forward)

Neuronové sité muzou mit riuznou topologii (moznosti propojeni neuront), kterd
charakterizuje schopnosti dané sité a také urcuje, jaké algoritmy lze pouzit pro jejich
uceni. V ramci této prace budeme vyuzivat topologii zvanou dopredné sité (Feed-
forward).

Propojeni neuronii této topologie je v ramci dvou sousednich vrstev tiplné, tvo-
i1 uplny bipartitni graf. Tento typ sité pozustavda minimalné ze 3 vrstev: vstupni
vrstvy, minimélné jedné skryté vrstvy a jedné vrstvy vystupni. V této topologii
neni povoleno zapojeni zpétnych vazeb, kdy je vystup neuronu pripojen na vstupy
neuront, které jsou obsazeny v néjaké nizsi vrstvé. Toto propojenti je k dispozici u to-
pologii rekurentnich neuronovych siti. Dalsim omezenim je nemoznost pouziti tzv.
lateralnich propojeni (vystup neuronu piiveden na vstup neuronu ve stejné vrstvé)

[5, 6].
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Vzhledem k tomu, Ze sousedni vrstvy jsou uplné propojené, tak lze vystup j-tého
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neuronu v [-té vrstvé popsat nasledujicim vztahem:

qi-1)
D=0y =0 wlal™V) (1.13)
=0

2,071

7 toho plynou nésledujici rozsahy indextt — 1 : {1 <1< L};4: {0 <i<dV};5:
{1<j<dV}[7]

1.8.3 Uceni (trénovani) neuronovych siti

Ucenim neuronovych siti (biologickych i umélych) rozumime tpravu parametru pri-
chodnosti synapsi (v umélé siti tuto pruchodnost reprezentuje vaha w u kazdého
vstupu do zvoleného neuronu). Uprava parametril je zaloZena na tzv. Géelové funk-
ci, kterd ndm v podstaté Fik4, jestli jsme vahy sité upravili spravné/Spatné a jakého
zlepSeni/zhorseni jsme docilili. Uceni umélych neuronovych siti se déli na dvé sku-
piny: trénovani s ucitelem a trénovani bez ucitele. V obou pripadech je pro uceni
potfeba mit mnozinu trénovacich dat (vzoru) [5, 6].

Trénovaci mnozina vzoru je v pripadé trénovani s ucitelem postavena tak, ze ke
kazdému trénovacimu vzoru mame dodanou informaci o nami pozadovaném vystupu
ze sité. V pripadé klasifikace jde o oznaceni skupiny, do které dany vzorek patii,
a v piipadé regrese pfimo pozadovand hodnota ¢i vektor hodnot [5, 6].

Trénovani bez ucitele funguje na principu samo-organizovani (seskupovani) neu-
ront na zakladé typickych vlastnosti vzori z trénovaci mnoziny. Zpravidla se pouziva
topologie sité, kterd ma dvé vrstvy: vstupni, vystupni. Vstupni vrstva je definova-
na ulohou. Vystupni vrstva je tvorena neurony, které jsou vétsinou poskladany do
miizky. Kazdy z neuronu ve vystupni vrstvé je plné propojen se vstupni vrstvou. To
zajistuje stejnou dimenzi vstupniho vektoru s dimenzi vektoru vah pro kazdy neuron
ve vystupni vrstvé. Umisténi neuronu v prostoru je poté reprezentovano nastavenim
jeho vah. Uceni probiha tak, Ze se porovnava vzdalenost (typicky Euklidovska) mezi
trénovacim vzorem a vsemi neurony. U neuronu, ktery je danému trénovacimu vzoru
nejblize (vitézi), se upravi vahy tak, aby se predlozenému vzoru jesté vice ptiblizil.
Tato operace se provede pro vsechny trénovaci vzory. Po ukonceném trénovani bude,
v idedlnim pripadé, mozné v siti nalézt shluky neuronti, které budou reprezentovat
jednotlivé vlastnosti trénovaci mnoziny [5, 6].

Existuje spousta algoritmii uré¢enych k uceni umélych neuronovych siti. O vsech
ale mizeme Tici, ze to jsou v podstaté optimaliza¢ni procesy, které se snazi chytie
upravit vahy tak, aby aktualni vystup z neuronové sité odpovidal tomu pozadované-
mu. Pro optimalizaci je potfeba znat ucelovou funkci, kterou budeme optimalizovat.
Utelové funkce je v piipadé uceni s uéitelem vyjadfenim chybové funkce, kterd
nam tika, jaké chyby se sit dopousti oproti pozadovanym vystuptim. V pripadé samo-
organizace (uceni bez ucitele) je funkci, kterd vyjadiuje vzdalenosti mezi neurony
a prvky trénovaci mnoziny v prostoru. V obou ptipadech zjednodusené siti predkla-
dame trénovaci vzory s pozadavkem, aby se z nich sif naucila néjakou informaci.
V rdmci této prace se dale budeme zabyvat pouze trénovanim s ucitelem [5, 6].
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Uprava parametri sité se mize provadét po predlozeni jednotlivych trénovacich
vzori nebo po predloZeni skupiny trénovacich vzori (muze to byt i celd trénovaci
mnozina) tzv. batch-training (davkové uceni). V druhém piipadé je chybova
funkce vyjadienim chyby vsech trénovacich vzorti z predlozené skupiny. Kazda ite-
race uceni, pfi niz se zméni nastaveni vah, se nazyva epocha. Algoritmus tuprav
parametru pri trénovani se d4 popsat nasledujicim vyctem operaci [5].

1. Vlozeni trénovactho vzorku (skupiny vzort) do sité
2. Vycisleni tucelové funkce
3. Uprava parametra sité

4. Opakovani krokti 1-3 az do dosazeni urcené chybovosti nebo do dosazeni ¢a-
sového limitu uceni

V ramci této prace se budeme zabyvat skupinou algoritmt zalozenych na gradi-
entnich metodach. Hlavnim predstavitelem této skupiny je algoritmus zvany algo-
ritmus zpétného Sifeni chyby (Back-Propagation Algorithm), ktery je vzorem
mnoha modifikaci, které se jej snazi zefektivnit [5, 8, 9].

Algoritmus zpétného Siteni chyby

Tento algoritmus byl odvozen pro potieby trénovani doprednych siti. Budeme pred-
pokladat, ze pro u¢eni mame k dispozici mnozinu trénovacich vzori. Ta je definovana
nasledovné:

(z(k):t(k):1 <k <K} (1.14)

kde (k) je vstupni vektor do neuronové sité, t(k) je pozadovana hodnota nebo
vektor (target), K je celkovy pocet trénovacich vzoru [5].

Vystup ze sité pro vstupni vektor x(k) nazveme y(k) a vSechny véhy v neuro-
nové siti definujeme jako mnozinu W = wfl]) Jedna se o gradientni metodu, kterd
se snazi najit minimalni hodnotu chybové funkce pro rtuzné nastaveni W. V zédklad-
ni verzi algoritmu je za chybovou funkci pouzito vyjadieni souctu obsahti ¢tverci
sestavenych mezi vystupem y(k) a pozadovanym t(k) vystupem. K minimalizaci
jsou upravovany pouze volné parametry sité — vahy [7, 5].

Pozadovany vektor, t(k), je ddn ndmi definovanym problémem. Zde bych uved],
ze v pripadé klasifikace je pozadovand hodnota vystupu definovana jako vektor,
ktery ma stejnou dimenzi, jako je pocet skupin, do kterych vzory chceme klasifikovat.
Jednotlivé skupiny jsou vektorem znazornény tak, ze vektor méa nulové slozky a pouze
na pozici, kterd je vybrand pro danou skupinu, ma hodnotu jedna [6].

EW) = ) B(y(k).t(k)) =) E(f(x(k)) t(K)) (1.15)

EW) = Y [t(k) —y(k)] (1.16)

k=1
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Rovnice 1.15 definuje chybovou funkci obecné. Chyba muze byt vyjadirena libovol-
nym pravidlem néjaké chybové funkce, musi ale vyjadrovat néjakou informaci o po-
rovnani pozadovaného vystupu, t(k), s vystupem ze sité pro vstupni vektor x(k).
Rovnice 1.16 ukazuje konkrétni podobu chybové funkce a to je metoda nejmen-
Sich ¢tverct. V obou pripadech se jedna o vyjadieni funkce kterd charakterizuje
chybu pres vSechny trénovaci vzory [5, 7).

Vzhledem k tomu, ze ndm jde o minimalizaci, tak pouzijeme obecnou formuli
gradientni metody (rovnice 1.17) — metody nejvétsiho spadu:

W(t + 1) = W(t) — nVE(W(t)) (1.17)

kde t je oznaceni konkrétni iterace. Rozsah iteraci je ve vétsiné pripadu omezen a t
muze nabyvat hodnot: ¢t = 1,...,T, kde T" zna¢i maximalni pocet iteraci. Nasta-
veni vah v itera¢nim kroku ¢ je znaceno W(t). Jednd se o itera¢ni metodu, kdy se
postupnymi kroky snazime dosdhnout optimélniho feseni [7].

P1i pouziti této metody nemusi byt iterator ¢ omezen a algoritmus skon¢i po do-
sazeni nami definované maximalni chybové hodnoty. Gradient vyjadieny jako vektor
parcidlnich derivaci je ve vztahu 1.18 [5, 6, 7].

VEW) = % (1.18)

i,j

Gradient je vektor parcidlnich derivaci a udava smér nejvétsiho ristu chybové
funkce v zavislosti na nastaveni vah sité. Princip metody je tedy ,,jit“ v opa¢ném
sméru gradientu o krok (délka kroku je nastavena parametrem 7) blize k hledanému
minimu. Poté nastavit nové nalezené parametry volnych parametri optimalizace
(vah). Tento proces se opakuje az do dosazeni néjaké stanovené maximalni chyby
nebo do dosazeni maximalniho poctu iteraci. Zde je nutné podotknout, ze v ptipa-
dé nalezeni minima se nemusi jednat o minimum globalni, ale optimaliza¢ni proces
muze tzv. ,uviznout® v néjakém jiném lokalnim minimu. Absolutné optimalniho te-
seni nemusime nikdy dosdhnout. S tim souvisi poc¢atecni nastaveni vah, které jsou
v pripadé algoritmu zpétného Siteni chyby nastaveny na mald nahodné cisla a op-
timalizac¢ni proces se doporucuje spustit nékolikanasobné, abychom vyloucili takova
uviznuti [5, 7, 10].

Silnym faktorem tspésné optimalizace je vhodné nastaveni parametru urcujiciho
délku kroku ve sméru gradientu. V pripadé, ze je krok nastaven na prilis vysokou
hodnotu, tak se miize stat, ze vzdy pozadované minimum ,,presko¢ime® a naopak pti
prilis malém kroku bude metoda konvergovat k optimu velice pomalu a nemusi nam
stacit rozsah iteraci. Dalsim dulezitym faktorem je volba aktivacni funkce [5, 7, 10].

Vyjédreni gradientu je mozné provést analyticky (pfipadné numericky) jednotlive
pro kazdé [, j,72. To ovSsem neni postup, ktery by byl vyhodny pro pripady, kdy
jsme si zvolili sit s vétsim poctem neuronu a vétsim poctem vrstev. Pro vypocet
jednotlivych slozek gradientu je k dispozici optimalizovany vypocet, ktery je zalozen
na vyuziti rekurze. V prvnim kroku uré¢ime hodnotu gradientu pro vahy neuront,
které se nachazeji v posledni vrstve, tedy vrstvé (L). Vzhledem k tomu, ze hodnota
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u je hodnota zavisla na nastaveni vah, tak mtzeme provést rozpis gradientu podle
rovnice 1.19:

dEW) oEW)  oul

_ . (1.19)
8wl(l]) 8u§l) 6wz(lj)
ot
—I = gy (1.20)
aw§;
ok
(m = 4\ (1.21)
u;

Rozklad byl proveden na zdkladé pravidla o derivovani slozené funkce (fetizkové
pravidlo). Jednotlivé ¢leny soucinu lze Vyjédfit rovnicemi 1.20 a 1.21 [5, 7].

Chybu, kterou jsou zatizeny vahy w! tedy vahy j-tého neuronu v (1)-té vrstvé

(A j Y
sO. p li
oznamme i Iro vystupnl VI’StVU Jl muzeme rovinou VYCIS lt.

3\ (k) = %, kde EOV) = > [t(k) — O(u”) (k)] (1.22)
J (k) (k=1)
tedy po zderivovani
05 (k) = =2 "[t(k) — y(k)]O' (uf") (k) (1.23)

v ptipadé, ze zvolime jako aktiva¢ni funkci sigmoidu, tak

05 (k) = =2 [t(k) — y(k)y(k)[1 — y(k)] (1.24)

K
k=1

Vypocet chyb pro vSsechny neurony se provadi vrstvu po vrstvé smérem od vy-

stupni vrstvy (tu lze vydcislit). Pfi vypoctu chyby v nizsi vrstve, (55-171), pouzijeme jiz

vypoctenou chybu, 53(-1), jedna se tedy o rekurentni algoritmus. Vztah pro vypocet:

i OEW) S 0EW) 35'[)(’“) 0 (k)
e T Z S0 5 0w P
= Z ('~ (k)

Po vy¢isleni vSech ¢ jiz 1ze podle vztahu 1.19 dopocitat hodnoty vsech slozek gradi-
entu.
Vypocet konéi upravenim vah mezi vstupni vrstvou a prvni skrytou vrstvou [5, 7).
Modely neuronovych siti jsou znamé jiz od poc¢atku 20. let, ovsem az s prichodem
tohoto algoritmu se jim dostalo Sirstho vyuziti [6].
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Analyza pribéhu uceni

Pti uceni neuronovych siti je potieba sledovat pritbéh daného uceni. Toho dosdhneme
sledovanim vyvoje chybové funkce v pribéhu trénovacich epoch. Je nutné sledovat
jejl trend. V pripadé, Ze je uceni uspésné, tak je mozné pozorovat sestupny trend
chybové funkce. V opaéném pripadé 1ze pozorovat monotonni ¢i oscilujici priitbéh.

S dosazenim uspéchu pri trénovani neuronovych siti se poji hlavni faktor této
problematiky a tim je vhodné nastaveni parametri (velikost trénovaciho souboru,
rozvrzeni sité, krok uceni, ..). Monotonni priubéh chybové funkce muize ukazovat
na prilis velky soubor trénovacich dat nebo na nevhodné nastaveni kroku uceni —
prilis mala hodnota parametru 7. Oscilujici pribéh miize byt pri¢inou malé trénovaci
mnoziny nebo nastaveni velkého kroku uceni [5, 6].

Dalsim problémem je odhadnuti doby, kdy je vhodné ukoncit probihajici uceni.
K tomu slouzi vytvoreni dalsi datové mnoziny, kterou nazveme testovaci mnozi-
nou. Do této mnoziny prifadime vzory, které nebudou siti predkladany v prabéhu
ucenti tj. v pripadeé jejich predlozeni nebudou na jejich zakladé upravovany parametry
sité. V pripadé predlozeni této mnoziny neuronové siti bude pouze vycislena chy-
bova hodnota na vystupu sité, pres vSechny testovaci vzory. Trénovani je vétsinou
ukonceno po dosazeni pozadované chybovosti sité pro testovaci mnozinu.

Pri trénovani je sledovan zaroven prubéh chybové funkce trénovaci mnoziny
a chybové funkce testovaci mnoziny. V pripadé, Ze je uceni uspésné, budou pribéhy
obou funkci podobné. Naopak v pripadé, Zze se trendy budou rozchéazet, zejména
tedy v pripadé, kdy je chybovost urceni trénovaci mnoziny extrémné nizsi nez chy-
bovost urceni testovaci mnoziny, tak je sit pravdépodobné preucena tzv. overfitting
[5, 6, 11].

Pted vysvétlenim pojmu preuceni a jeho pri¢in je potfeba zavést pojem gene-
ralizace sité. Jedna se o schopnost sité naucit se z trénovacich dat vlastnosti, na
zakladé kterych zlistane zachovana schopnost spravné klasifikovat vzory, které ne-
byly soucasti trénovaci mnoziny. Obecné je u neuronovych siti pozadavkem dobra
generalizace. Ve vétsiné pripadl jsou neuronové sité vyuzivany ke zpracovavani vzo-
ru, které jsou pouze ,,podobné“ vzorim urcéenym k trénovani (nejsou uplné stejné)
[11].

Preucenti sité je jev, ktery miizeme popsat jako opak generalizace. Jedna se tedy
o stav, kdy je sit naucena na vsSechny vlastnosti trénovaci mnoziny (mé pro jeji
rozpoznavani vysokou tspésnost), ale ztrdci schopnost rozpoznavat ostatni vzory.
Preucenti sité mize mit mnoho pric¢in. Nejcastéjsi z nich byva nedostatecné mnozstvi
trénovacich dat. Resenfm mtize byt jejich rozsiieni nebo upraveni modelu sité [5, 11].

Opakem preucené sité je sit, jejiz vysledky nijak nekoresponduji s pozadovanymi
hodnotami vystupii. V tomto pripadé se chyba miize skryvat jiz v trénovaci mnoziné,
kdy jsou data natolik odlisna, ze v nich nelze nalézt zadné zavislosti. Jinou pri¢inou
muze byt prilis jednoduchy model sité.

Vliv na rychlosti uceni (ve smyslu konvergence chybové funkce) muze mit nasta-
veni parametru 7 ¢i nami zvolena aktivaéni funkce. Urceni presného modelu, jako
je topologie sité, zvoleni aktivacni funkce, nastaveni rychlosti uceni, je predmétem
pokust a dlouhodobych zkusenosti a neexistuje pro néj presné primocaré reseni.
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V této kapitole se budeme zabyvat samotnym postupem pfi vytvoreni navrhu detek-
toru rozbiti skla. Prvni ¢ast bude vénovana ziskavani zdrojovych dat. Zdrojova data
budou tvorena zvukovymi nahravkami. Nalezené nahravky budou posléze analyzo-
vany a predzpracovany. Vysledky analyzy budou stézejni pii samotném navrhovani
detektoru. Po vytvoreni navrhu se pokusime nékteré jeho ¢asti optimalizovat, aby
bylo dosazeno lepsich schopnosti klasifikace. Vysledky optimaliza¢ni ¢asti budou
zdokumentovany a v zavéru této kapitoly provedeme jejich srovnani.

Prvnim problémem prfi tvorbé detektoru bylo ziskdni zdrojovych dat. Vzhledem k to-
mu, ze se jedna o detektor rozbiti skla, tak by pro zajisténi dostatecného mnozstvi
nahravek bylo zapottebi ziskani velkého mnozstvi skel. Tato skla by bylo potieba
rozbit a produkované zvuky zaznamenat. To by bylo casové i materidlové velice
narocné, a proto nami porizené zvukové zaznamy slouzily predevsim k ovéreni au-
tenti¢nosti dat ziskanych z internetovych databazi.

Zdrojova data pro zpracovani tématu byla ziskdna hlavné z internetovych zdroji.
Nalezené zaznamy byly v surové podobé a bylo zapotiebi je predzpracovat. Pocet
nahréavek byl uméle navysen pouzitim RIR (Room Impulse Response) generatoru
(viz sekce 2.1.1). Béhem zpracovani prace bylo nékolik zdznamt porizeno vlastnim
nahravacim zarizenim.

Pri ziskavani dat jiz bylo predpokladano, ze pro klasifikaci bude vyuzita tech-
nologie neuronovych siti. Pro tuspésnou klasifikaci s vyuzitim neuronovych siti je
zapottebi ziskat dostateéné mnozstvi dat ze vsech skupin, do kterych chceme pred-
kladané vzory tridit. Nas detektor je v tomto ohledu jednoduchy, klasifikator data
tridi do dvou skupin. Do prvni skupiny patti zvuky tristéni skel. Druha skupina
bude zastoupena vsemi ostatnimi zvuky. Zvuky pattici do druhé skupiny jsou pro
nas ruchy.

Vysledny detektor by mél byt instalovan napriklad jako ochrana proti nechténé-
mu vniknuti do objektu. Na zakladé zvoleného objektu by mély byt vybrany zvuky,
které zastupuji pozici ruchi. Piikladem takového objektu je rodinny diim, pro ktery
muze skupina ruchtt vypadat nasledovné: mluva, zvuky tekouci vody, zvuky pro-
jizdéjicich aut okolo objektu apod. Zvuky rozbiti skla by mély byt slozeny hlavné
ze zvukl produkovanych rozbitim sklenénych tabuli. Zvuk vydany pii rozbiti skla
je ovlivnén mnoha faktory. Hlavnim z nich je typ skla a jeho povrchové upravy
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(napr. klasické sklo, temperované sklo s folif atd.). Jinym faktorem je velikost skle-
néné tabule. Vzhledem k rozmanitosti skupin jsme museli ziskat dostatecné mnozstvi
nahravek.

Zvuky rozbiti skel se podafilo ziskat hlavné z internetové databaze zvukovych
nahravek — Freesound [12]). V této databédzi byl nalezen ,balik“, ve kterém jsou
shromézdény nahravky od uzivatele GEVAROY[13]. Uzivatel poridil 48 nahravek
rozbiti skel® a tyto nahravky vlozil do uvedeného baliku. P¥idany popis archivu uka-
zal, ze balik obsahuje: nahravky obsahujici zvuky rozbiti rtizné velkych kust skel,
zvuky dopadajicich predmétii na sklenéné desky a také zvuky zptsobené skraba-
nim na sklo riznymi predméty. Potizovani nahravek bylo provedeno na stavenisti.
Autenti¢nost nahravek byla ovérena porovnanim s vlastnimi nahranymi zvuky.

Vétsina nahrdavek ruchti? byla ziskdna z otevieného projektu CHiME Speech Se-
paration and Recognition Challenge (vysledky prezentovany v [14], WEB: [15]).
Jedna se o kampan, ve které se skupiny snazi prekonavat soucasné limity v tilohach
zpracovavani fecovych signdli (separace, rozpoznavani feéi apod.). Po registraci
ziskaji uzivatelé pristup k nahravkam, potiebnym ke zpracovani tkolu. Dostupné
soubory mimo jiné obsahuji nahravky, které byly porizeny v rizné zarusenych pro-
sttedich. Z jejich databaze jsme vybrali nasledujici rusné prostfedi: autobus, rusna
pozemni komunikace, kavarna a pési zéna (vlakova stanice). Ke kazdému zvukové-
mu zaznamu je k dispozici vice zvukovych stop. Nahravani stop probihalo soucasné
z nékolika mikrofoni najednou. Zvuky jsou nahravané pri pouziti 16kHz vzorkovaci
frekvence a 32 bitové hloubky. Kromé zaznamt ziskanych z projektu CHiME jsme
vytvorili zvukové nahravky bilého sumu o riznych parametrech.

Pri zajistovani vlastnich nahravek byla vzdy pouzita stejna externi zvukova kar-
ta. To by mélo pfipadné zabranit chybam vzniklym riznymi parametry A/D pte-
vodnikil riznych zvukovych karet. Ve vSech pripadech byl pouzit levny stojanovy
mikrofon.

2.1.1 RIR reprodukce nahravek

Vzhledem k tomu, Ze byl nalezen mensi pocet nahravek zvuki tfisténi, tak jejich
mnozstvi bylo uméle navyseno pouzitim RIR generatoru [16].

RIR generator (generator impulzni odezvy mistnosti) slouzi k vytvoreni impuls-
ni odezvy nami definované mistnosti. Konvoluci vygenerované impulzni odezvy se
zvolenym zvukem dosdhneme vytvoreni nového signalu. Tento signél simuluje zvuk,
ktery by byl vytvoren skuteé¢nym zdrojem zvuku v podobné mistnosti, jako jsme
zvolili v parametrech RIR generatoru.

Mezi parametry generatoru patii hlavné rozmeéry zvolené mistnosti. Dale urceni
pozice zdroje a pozice mikrofonu.

Pro rozmnozeni zvukovych nahravek bylo pouzito nastaveni 5 mistnosti. Nami
zvolend nastaveni jsou uvedena v tabulce ¢. 2.1.

L Archiv zvuki rozbiti skel je poskytovan jako public domain — volné dilo.
2Nahravky ziskané z kampané CHIME jsou poskytovdna pod licenci Creative Commons
Attribution-NonCommercial-ShareAlike license, version 2.0.
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MistTnRosT | 1 | 2 [ 3 | 4 | 5 |

ROZMERY [metry] || 532 | 532 | 532|532 |53 2]
ZDROJ [metry] | [202] [ [031] | [201] | [201] ] [201]
MIKROFON [metry] || [222] | 222 | [222] | [532] | [53 2]
B [sekundy] 0.4 0.4 0.4 0.4 0.25

Tabulka 2.1: Vypis nastaveni parametrii RIR pro jednotlivé virtudlni mistnosti

Zatim nezminénym parametrem RIR generatoru je také zvoleni odrazovych vlast-
nosti mistnosti — 5. Tento parametr se nastavuje v sekundach a udava, za jak dlouho
(v sekundéch) se snizi intenzita odrazeného zvukového signalu v mistnosti o 60 dB.
Pti generovani impulzni odezvy byla pouzita referenéni hodnota uvedena v manuélu
k RIR generdatoru — 0.4 a hodnota 0.25, kterd by méla odpovidat mistnosti s nizsi
odrazivosti.

2.1.2 Predzpracovani

Ziskané zvuky byly porizovany s riznym nastavenim. Zvuky rozbiti skla byly za-
znamenavany s 48kHz vzorkovaci frekvenci pri pouziti 32 bitové hloubky. Oproti
tomu zvuky rucht ziskané z projektu CHiME byly potizovany s 16kHz vzorkovaci
frekvenci a téz pri pouziti 32 bitové hloubky. Nahravaci zatizeni, kterym byly po-
rizovany vlastni nahravky, bylo nastavené na 48 kHz vzorkovaci frekvence pti 32
bitové hloubce. VSechny nahravky s vyssi vzorkovaci frekvenci byly prevzorkovany
na 16 kHz (bitova hloubka nezménéna).

Zvukové nahravky rozbiti skla obsahovaly rizné dlouhé zvuky ruchu (pred a po
rozbit{). Tyto ruchy byly v rdmci predzpracovani z nahravek odstranény, tedy byly
vybrany pouze c¢asti, které obsahuji zvuk rozbiti skla. Dlouhé zaznamy rucht byly
rozstfihany na nahravky o délce 3 vterin. Tato délka byla zvolena, protoze korespon-
duje s prumérnou délkou zaznamu tristéni skla.

Nahravky které obsahovaly zvuky skrabani na sklo ¢i poklepavani na sklo byly
z pouzitych nahravek vylouceny.

2.1.3 Rozdéleni do datovych mnozin

Po shromézdéni dostatetného mnozstvi zvuki obou typu nahravek (rucht, rozbiti
skla) byly nahrdvky rozdéleny do dvou datovych mnozin: trénovaci a testovaci.

Nahravky byly do téchto mnozin rozdéleny ndhodné. Bylo pouze zajisténo, aby
v obou datovych mnozinach bylo stejné zastoupeni zvuki obsahujicich rozbiti skla
a ruchti. Zadné zvuky z trénovaci mnoziny nebyly obsaZeny v testovaci mnoziné
a naopak.

Nahravky vyprodukované RIR generatorem byly do celkové mnoziny zvuki za-
hrnuty také.

V ramci datové mnoziny byly zvuky rozdéleny do slozek podle toho, o jaky zvuk
se jedna. V pripadeé, ze se jednalo o zvuky rozbiti skel — slozka 1, v opacné pripadé
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— slozka 0. Do trénovaci mnoziny bylo zahrnuto celkem 352 nahravek (8m a 35s —
rozbiti skla, 8m a 45s — ruchy) a do testovaci mnoziny bylo zahrnuto 60 nahravek
(Im a 29s — rozbiti skla, 1m a 30s — ruchy).

2.2 Analyza zdrojovych nahravek

Pred navrhem samotného detektoru byla provedena analyza ziskanych zvukovych
zadznami. Analyza byla smérovana ke spektralni oblasti signali a dale byl porovnan
pribéh vyvoje energie v ¢ase (resp. v jednotlivych framech). Zjisténé charakteristiky
byly porovnany mezi nahravkami ruchtt a nahravkami rozbiti skla. Z nahravek ruchu
byl vybran zvuk potizeny v kavarné.

Porovnani bude znazornéno vzdy dvojici grafti, pricemz levy graf znazornuje
charakteristiku pro nahravku ruchu a pravy graf pro rozbiti skla. Byly zvoleny stejné
dlouhé nahravky, jejichz délka byla tTi vtefiny.

8000

7000

Obrézek 2.1: Spektrogram

Dvojice obrazku ¢. 2.1 znézornuje oba signaly ve spektralni oblasti. Ze spektro-
gramu je patrné, ze zvuk tristéni skla (2.1b) obsahuje vyssi frekvence oproti zvuku
zastupujictho mnozinu rucht (2.1a). Déle je z grafi patrné, ze v piipadé rozbiti skla
se zastoupeni jednotlivych frekvenci vyrazné méni s ¢asem. Postupem casu ubyva
vysokych frekvenci. Oproti tomu zvuk ruchu obsahuje frekvence, které signal provazi
po celé jeho délce, aniz by se vyrazné ménily.

Dvojice graft ¢. 2.2 vykresluje vyvoj energie v jednotlivych framech. Pti pohledu
na grafy je vidét, ze v pripadé zvuku ruchu (2.2a) je energie viceméné konstantni.
Anomalie nachazejici se kolem 18. a 30. framu byly pravdépodobné zptisobeny zvu-
kem cinknuti talifu. Energie zvuku t¥isténi skla (2.2b) mé oproti tomu silné klesajici
prubéh. Zvuk zacind prorazenim skla, to generuje zvuk o vysoké energii, ktera se
poté postupné vytraci. V posledni ¢asti grafu je patrny slaby vzestup energie, ktery
je zpusoben spadnutim vétsiho kusu skla do stfepi lezicich pod rozbijenou tabuli.
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Obrézek 2.2: Vyvoj energie

Névrh detektoru byl inspirovan fesenim tlohy pro rozpoznani mluvéiho (blize po-
psané v [1]). Pfi feSeni této tlohy se snazime ze vstupniho signalu poznat, o jakého
mluvciho se jedna. Trénovaci signal je nejdiive preveden na matici priznakovych
vektort, ze které je posléze ucen pravdépodobnostni model GMM.

GMM se da popsat jako linedrni kombinace Gaussovych rozlozeni. Paramet-
ry danych rozlozeni se snazi co nejlépe reprezentovat rozlozeni vstupnich dat. Pro
nalezeni vhodnych parametri Gaussovych rozlozeni se pouziva EM algoritmus. Na-
uceny model je poté schopen urcit pravdépodobnost toho, Ze nami vybrany vstupni
vektor patii do zjistované skupiny. V této praci bylo pouzito podobného postupu
s tim, ze klasifikditor GMM byl nahrazen neuronovou siti.

P1i analyze signalu (1.4) byly zjistény specifické vlastnosti ptislusici signalim ob-
sahujicim zvuk tristéni skla. Jedna se o specifické rozlozeni frekvenci a také o vyvoj
energie v case. V navrhu naseho rozpoznavace bylo vyuzito obou vlastnosti a detek-
tor byl rozdélen na dvé ¢asti.

Prvni ¢ast rozpoznéavace je navrzena tak, aby rozpoznavala urcité rozlozeni frek-
venci?® v jednotlivych framech. Klasifikdtor, ktery zajistuje samotnou detekei, je tvo-
fen neuronovou siti.

Druhou casti detektoru je klasifikator rozpoznavajici urcity vyvoj energie, ten je
téz tvoren neuronovou siti.

Vzorova tloha rozpoznani mluvéiho byla v nasem pripadé mirné modifikovana.
P1i rozpoznavani recnika neni potfeba do detektoru zanaset informaci o vyvoji jed-
notlivych priznakii v ¢ase. Postaci pouha klasifikace izolovanych framit a na zakladé
vysledki se urci kritérium, podle kterého urc¢ime, o jakého fecnika se jedna. Pti roz-
poznavani rozbiti skla jsme do detektoru zanesli slozku, ktera sleduje vyvoj energie
vstupniho signalu. Z tohoto pohledu se nami vytvoreny systém podobda systémiim
pro rozpoznani te¢i. V pripadé rozpoznavani fecovych signdli je potieba sledovat
vyvoj priznaki v Case.

Klasifikace vyvoje energie i klasifikace spektralniho rozlozeni se provadi v ramci

3Zde je nutno podotknout, Ze v ptipadé vyuziti MFCC ptiznaki jde vlastné o rozlozeni kvefrenci
(pracujeme s kepstrem).
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Obrézek 2.3: Znazornéni parametrizace v redlném case. Signal je vyobrazen modrou
barvou. Vystupem této operace jsou priznakové vektory. Prvni slozka vektoru je
energie (znazornéna cervenc).

4

urc¢eného casového tseku. Délka tohoto tiseku byla nastavena na 2,5 vteriny. Jedna
se 0 zkracenou prumeérnou dobu, po kterou trva zvuk rozbiti skla. Dobu, po kterou
dochazi k rozbiti a naslednému rozsypani skla, tedy bez dodateé¢ného padéani vétsich
zbylych kust. Zvuk v této dobé je segmentovan na framy a z kazdého z nich je
vypocten priznakovy vektor MECC (viz obr. 2.3).

2.3.1 Kilasifikace dynamického priabéhu energie

Klasifikator pribéhu energie slouzi k urceni, zda rozpoznavany signal ma podobny
prubéh energie jako signal obsahujici zvuk rozbiti skla, ¢i nikoli.

Predpokladame, ze vSechny framy z analyzovanych 2,5 vtefin jsou prevedeny na
MFCC priznakové vektory. Prvni slozka z MFCC priznakového vektoru je vyjadieni
energie signalu. Jsou vybrdany energie vSech framti. 7 téchto energii je postupné
vytvoren novy vektor. Slozky nového vektoru jsou nakonec jesté normalizovany.
Normalizace je provedena vydélenim vSech slozek vektoru jeho maximalni hodnotou.
Normalizovany vektor energii slouzi jako vstup do neuronové sité (viz. 2.4).

Samotna klasifikace je provadéna doprednou neuronovou siti, kterd ma ve vy-
stupni vrstvé dva neurony. Soucet vystupu obou neuronii je normalizovan na 1
(k tomu slouzi aktivacni funkce SoftMax). Vystup prvniho neuronu urcuje, s jakou
pravdépodobnosti vstupni vektor (prubéh energii v 2,5 vtefindch) odpovida prubé-
hu energii zvuku tfisténi skla. Druhy vystup je obdobny s tim rozdilem, Ze se jedna
o doplnkovou pravdépodobnost, s jakou vstup odpovida vstupu ruchii.

Vystupem z této ¢asti detektoru je zvolen vystup z prvniho neuronu ve vystupni
vrstve.
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Obréazek 2.4: Operace klasifikace vyvoje energie. NN znazornuje neuronovou sit.

2.3.2 Klasifikace spektralniho rozlozeni

Ve stejném Casovém tseku, jako v pripadé vyhodnocovani pribéhu energie (2,5 vte-
riny), probihd klasifikace na zdkladé vlastnosti spektra (resp. kepstra). Vysledné
urceni, zda se v daném okné nachézi signal tvoreny zvukem rozbiti skla, probiha ve
2 krocich.

Nejdrive jsou do klasifikatoru postupné vkladany jednotlivé priznakové vektory
pro jednotlivé framy. Tyto vektory jsou zbaveny prvni slozky (energie). Je nezadouci,
aby tato cast klasifikace byla zavisla na intenzité vstupniho signalu. Pro kazdy
frame je zjisténa pravdépodobnost, zda odpovida framiim rozbiti skla. Pro klasifikaci
jednotlivych framu je pouzita neuronova sit (viz 2.5). Mimo vstupni vrstvy se jedna
o obdobnou sif jako v pripadé klasifikatoru pribéhu energie.

N
YY) z Yi yyE(0;1)
_i=1
v °

,€(0;1)
: : [ X X ) : Q :¥2€<0;1>
: : : NN >
[ ] [ ] [ ] —

Obrazek 2.5: Znazornéni ¢asti pro rozpoznavani spektra. Celkovy vystup (y) je pri-
meér, ze vSech slozek ;.

Vystupem z této klasifikac¢ni c¢asti je aritmeticky primér ze vsech spocitanych
pravdépodobnosti vSech framt v detektorovém okné.

2.3.3 Architektura detektoru

Celkovy detektor vyhodnocuje signal v ramci 2,5 vtefinového okna. V ramci tohoto
okna jsou najednou pouzity obé navrzené ¢asti detektoru. Z kazdé c¢asti je definovan
vystup. Obé vystupni hodnoty jsou reprezentovany ¢islem a nabyvaji hodnot od 0 do
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1. Pro kazdou c¢ast je zvlast nastavena nami pozadovand citlivost, prah. V pripadeé,
ze obé vystupni hodnoty prekroci tento definovany prah, tak je analyzovany signél
vyhodnocen jako zvuk rozbiti skla.

Vzhledem k tomu, zZe je pevné stanovena délka vstupniho vektoru neuronové sité,
tak nelze zménit délku detektorového okna. Pro zménu by bylo zapotfebi zménit
parametry sité urcené pro rozpoznani pribéhu energie a sit pretrénovat.

Klasifikatory detektoru bylo potieba pred pouzitim natrénovat. Pro trénovani bylo
zapotiebi vytvorit datové mnoziny: trénovaci a testovaci. Pfedzpracované zvuky jiz
byly rozdéleny do slozek — trénovaci a testovaci (viz 2.1.3). Déle bylo potteba kazdy
zvuk segmentovat a parametrizovat. Vzhledem k tomu, ze bylo vyuzito metody uceni
s ucitelem, tak kazdy frame byl oznacen informaci, zda patii ke zvukim rozbiti skla
¢i rucht.

Vsechny operace provadéné s neuronovymi sitémi byly zajistény externi knihov-
nou pro C# — Encog? [17]. V rdmci této knihovny je k dispozici nékolik ucicich
algoritmi. Pri trénovéni siti byl pouzit tzv. RPROP algoritmus (Resilient Propa-
gation). Tento algoritmus je modifikaci klasického algoritmu zpétného siteni chyby.
RPROP se vyznacuje rychlejsi konvergenci [8]. Mimo vyssi rychlosti konvergence
je také vyhodou, zZe algoritmus nevyzaduje nastaveni parametru rychlosti uceni (7).
Algoritmus pracuje s mechanismy, které jej upravuji béhem uceni automaticky (vice
o algoritmu zde: [8, 9]).

2.4.1 Vytvoreni datovych mnozin

Navrh detektoru obsahuje dvé neuronové sité, které bylo potfeba natrénovat. Kazda
ze siti ma jiny charakter, a proto bylo potieba vytvorit dva typy datovych mnozin.
V obou pripadech se vyuzilo stejnych parametrii segmentace i parametrizace.

Velikost jednoho framu byla zvolena na 800 vzorki (pri 16 kHz se jedna o dobu
50 ms). V ramci 2,5 vtefinového okna bylo tedy segmentaci ziskdno 50 framu.

Pro tucely parametrizace byla vytvorena tiida pro C#, ktera byla schopna gene-
rovat MFCC priznakové vektory z vlozeného signalu. Ttida byla postavena tak, aby
méla Siroké moznosti nastaveni, véetné zmény rozlozeni filtru (to je nativné zvoleno
na Melovské stupnici). Implementace t¥idy vychézi z manualu, ktery je k dispozici
zde: [18, 3]. Vystupni vektory byly porovnany s vystupy jiné implementace, kterd by-
la naprogramovana ve vyvojovém prostredi programu Matlab. Zakladni parametry
byly zvoleny podle nasledujicitho vyctu:

o Frekvencni rozsah: 300-8000 Hz
e Pocet filtra: 20

o Vyslednych koeficientii: 12

4Framework je poskytovan pod licenci — Apache License 2.0
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e Melovské rozdéleni filtru

Datové mnoziny dynamického priibéhu energie

Pro trénovani sité rozpoznavajici pribéh energie byla vytvorena trénovaci a testovaci
datova sada.

V prvni fadé byly nacteny zvukové nahravky z obou skupin, ruchi i rozbiti skla.
Nahravky byly poté ofiznuty na velikost okna detektoru (2,5 vtefiny) a nésledné by-
ly segmentovany podle vyse uvedenych parametri. Z kazdého framu byla spocitana
energie. Ze vsech energii byl vytvoren novy vektor. Tento vektor byl opatien ozna-
¢enim skupiny. V pripadé, ze se jednalo o rozbiti skla (slozka 1), tak byl k danému
vektoru prifazen vektor — (0, 1) (viz pozndmka o pozadované hodnoté pfi feseni
klasifika¢niho problému v: 1.8.3 — Algoritmus zpétného siteni chyby). V opa¢ném
pripadé byl k vektoru prifazen vektor — (1,0).

Kazdy vektor energii spolu s vektorem oznaceni tvori jeden trénovaci/testovaci
vzor v trénovaci/testovaci mnoziné.

Datové mnoziny spektralniho rozlozeni

Pro tcely vytvareni datovych sad pro trénovani klasifikdtoru spektralniho rozlozeni
byl vytvoren nahravaci program.

Tento program po libovolné dlouhou dobu nahraval zvuk z pripojeného mikrofonu
a v nadhodnych ¢asovych intervalech prehraval zvukové soubory. Tyto soubory byly
vybirdny nahodné z obou skupin (sklo/ruch). Program mé pamét jiz prehranych
soubort. Pokud jiz néjaky soubor byl prehran, tak do vycisténi paméti neni znova
prehrévan. Cisténi paméti je provadéno po prehrani viech souborti v piislusné slozce
(trénovaci/testovaci).

Vystupem z programu je datovy soubor, ktery obsahuje matici ptfiznakovych
vektoru spolu s jejich oznacenim (target) pro celou nahravku. Vedlejsim vystupem
je samotny zvukovy soubor s celkovou nahravkou a soubor s oznacenim, kde se
v nahravce nachazeji zvuky tristéni skel. Tento vystup miize slouzit v pripadé, kdy
je potfeba zménit nastaveni parametru segmentace/ MFCC a neni potifeba nebo nenf
mozné znovu nahravat zvukovy soubor.

Program byl nastaven na to, aby z kazdych 800 vzorki nahraného signalu vy-
tvoril frame a z kazdého framu poté extrahoval MFCC priznakovy vektor. Kazdy
frame byl oznacen skupinou zvuku, do které patii. V pripadé, ze pri nahravani byl
prehravan zvuk rozbiti skla (slozka 1), tak se frame oznacil vektorem — (0,1). Ve
vSech ostatnich pripadech (slozka 0), ruch nebo ticho, byl frame oznacen vektorem
— (1,0). Jeden vzor datové mnoziny byl v tomto pripadé tvoren MFCC priznako-
vym vektorem (zbaveného prvni slozky) spolu s vektorem oznaceni skupiny.

Pro 1cely trénovani byly vytvoreny dvé nahravky/datové sady. Jedna obsahovala
vybrané zvuky pro trénovani a druhd pro testovani. Vysledna trénovaci nahravka
byla dlouh& 57m a 17s. Testovaci nahravka byla dlouhd 14m a 52s.

39



2.4.2 VIliv nastaveni parametrii neuronovych siti na vysledek uce-
ni

Tato ¢ast préace je vénovana ukazkam pribéhu trénovani pro rizné parametry neuro-
novych siti. V ramci tohoto dokumentu je zde uvedeno omezené mnozstvi vysledki.
Byly vybrany vysledky, které vedly k nejoptimalnéjsimu nalezenému reseni.

Vyobrazeni jednotlivych zaznamii trénovani bude mit nasledujici podobu. Pro
kazdé nastaveni neuronové sité budou zobrazeny dva grafy. Tyto grafy budou umis-
tény vedle sebe a ukazuji rizné pohledy na stejna data. Graf vlevo vzdy znazornuje
ucebni proces na celém intervalu chybovosti, (0; 1). Graf umistény v pravé ¢ésti zob-
razuje vyrez z grafu umisténém vlevo. Zameéruje se pouze na trénovaci ¢ast, ktera
jiz neni zatizena pocateénim nahodnym neoptimalizovanym nastavenim vah.

V grafech je zanesena informace o vyvoji chybovosti sité v pribéhu uceni. Chy-
bovost je procentudlni vyjadreni chybné klasifikovanych vzort.

Nastaveni datovych mnozin bylo zvoleno podle zakladniho nastaveni uvedeného
v sekci 2.4.1.

Prabéhy trénovani sité pro klasifikaci spektralniho rozlozeni

Vzhledem k tomu, Ze pro trénovani sité vyuzité ke klasifikaci spektralniho rozlozeni
mame veétsi datové mnoziny, tak vysledky trénovani uvedeme jako prvni.
Parametry neuronové sité prislusici ke grafim jsou uvedeny v popisku pod dvojici
obrazki.
Uvedené neuronové sité maji stejny pocet neuront ve vstupni vrstvé — 11. Vystup-
ni vrstva byla ve vSech pripadech tvorena dvéma neurony, reprezentujici skupiny:
ruchy, rozbiti skla. Aktivacni funkci byl zvolen hyperbolicky tangens.
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(a) Cely rozsah chybovosti (b) Vytez — rozsah chybovosti: 0-15%

Obrézek 2.6: Bez vnitini skryté vrstvy. Pti uceni jsou upravovany pouze vahy, které
jsou umisténé na spojich mezi vstupni a vystupni vrstvou. I pres uvedenou a v celku
dobfe vypadajici chybovost na testovacich datech — 12,5 % je sit nepouzitelnd ve
vysledném rozpoznavaci. Sit po cca 50 epochach dosdhla stavu maximalni nauce-
nosti.
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Meéteni bylo ve vSech ptipadech provedeno opakované. Vzdy byl vybran nejlepsi
vysledek.

Prvni dvojice grafu (obr. 2.6) byla zvolena pro ukézku uceni bez jakéhokoli zasa-
hu do parametru sité. Nasledujici grafy ukazuji vysledky méteni pro sité po pridani
skrytych vrstev.
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Obrézek 2.7: Dvé skryté vrstvy: 64 a 64 neurontu. Chybovost sité byla snizena. Ob-
jevuje se problém s preucenim sité. Sit se kazdou dalsi epochou uéi (klesa chybovost
trénovaci mnoziny), avsak hladina chybovosti testovaci mnoziny se jiz nesnizuje.

Grafy zobrazeny v obr. 2.7 ukazuji na pocinajici preuceni sité. Tato sif jiz je
pouzitelna ve vysledném rozpoznavaci. Jednim ze zpusobt odstranéni preuceni je
rozsiteni trénovaci mnoziny. Jiz nemame dalsi vzorky pro moznost rozsiteni, a proto
se pokusime sit prinutit generalizace snizenim poc¢tu neuronii ve skrytych vrstvach.

Parametry sité zobrazené ve dvojici obrazkt ¢. 2.8 budou pouzity pro néslednou
optimalizaci pfiznakovych vektori.
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Obrézek 2.8: Dvé skryté vrstvy: 8 a 4 neurony. Chybovost sité byla opét snizena. Sit
vykazuje dobré vlastnosti u¢eni. Chybovost sité ma klesajici trend pro obé mnoziny.
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Priabéh trénovani sité pro klasifikaci dynamiky energie

Vzhledem k jednoduchosti tlohy a také vzhledem k tomu, Ze datové mnoziny jsou
pri této tloze znac¢né omezené, tak zde uvedeme pouze vysledek uceni sité pro jedno
nastaveni (viz obrézek 2.9). Uvadéni vysledku pro vicero nastaveni siti zde nema
zadny prinos. Vzhledem k malym datovym mnozindm a jednoduchosti tlohy neni
potieba uvazovat sité s vysokym poc¢tem vrstev ani neuront.
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Obrézek 2.9: Jedna skryta vrstva: 16 neuronii. Ucenti sité je rychlé. Uceni bylo ukon-
¢eno pred dosazenim maximalniho poc¢tu epoch. Sit dosdhla miniméalni pozadované
chybovosti.

2.4.3 Vliv nastaveni parametri priznakovych vektorti na vysledek
uceni

Doposud byly v praci vyuzivainy MFCC priznakové vektory, které byly vyvinuty
a optimalizovany pro zpracovavani fecovych signalt. Jak jiz bylo uvedeno v teoretické
casti, tak MFCC priznaky jsou zalozeny na logaritmickém vnimani frekvenci lidského
ucha. Klicovym prvkem MFCC je melovské rozlozeni filtra (téméf logaritmické). To
zajistuje vyssi rozliseni pro nizké frekvence a nizsi rozliseni pro vysoké frekvence.
Funkcnost tohoto feseni byla ovérena mnohym testovanim a tspésnou aplikaci pti
zpracovani reci.

V této praci byl proveden pokus o optimalizaci metody tvorby kepstralnich pri-
znakil za Ucelem zvyseni tspésnosti rozpoznavani zvuki rozbiti skla. Ze spektrogra-
mu, ktery je vyobrazeny v sekci analyzy nahravek (viz sekce 2.2, obrazek 2.1) je
mozné pozorovat, ze zvuk rozbiti skla obsahuje vyssi frekvence nez napriklad ruch.
Z tohoto duvodu byl odvozen predpoklad, ze by vyssi rozliseni (vice filtri) pro vyssi
frekvence mohlo snizit chybovost klasifikace. Bylo proto upraveno rozlozeni banky
filtrt.

V prvnim pokusu bylo rozlozeni frekvenci upravené tak, aby bylo linearni (stte-
dové frekvence filtru jsou stejné daleko od sebe). Takto upravenou banku filtru je
mozné vidét na obrazku ¢. 2.10a. V druhém pokusu byla banka filtrti upravena tak,
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Obrazek 2.10: Upravené rozlozeni banky filtri.

aby bylo rozliseni filtri vyssi ve vyssich frekvencich. Upravena banka filtri méla
kvadratické rozlozeni (obr. ¢ 2.10b).

Vysledky pokusu jsou zaznamenané v jedné dvojici grafi (obr ¢. 2.11). Z obou
vysledkii je vybran tsek urcité chybovosti.

Pro tento pokus byly pouzity stejné zvukové nahravky trénovacich i testovacich
zvuki, pro které byly pouze prepocitany priznakové vektory.

Po pouziti linearniho rozdéleni banky filtru sit vykazuje dobré vlastnosti uceni.
Chybovost sité byla snizena pod hranici 6 % (obr. 2.11a).

Kvadratické rozlozeni filtra jiz zlepseni nepfineslo. Sit vykazuje horsi vlastnosti
uceni. Chybovost sité byla snizena, ale zustava nad hranici 6 % (obr. 2.11b).
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Obréazek 2.11: Pribéhy trénovani pro upravené banky filtri.

Tato ¢ast se zabyva testovanim vytvoreného detektoru. Pri testovani byl detektor
spustén v rezimu rozpoznavani. Detektor snimal bézné zvuky z mistnosti a v nahod-
nych intervalech byly ru¢né spoustény nahravky zvuka rozbiti skla.
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Obréazek 2.12: Ukéazka vystupu z jednotlivych ¢asti detektoru. Modré sloupce zna-
zornuji vystup z ¢asti pro rozpoznavani vyvoje energie. Cervend spojnice predstavuje
vystup z c¢asti pro rozpoznavani spektralnich vlastnosti.
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Obrézek 2.13: Ukazka rozpoznavani testovaciho zvukového signalu. Signdl je znazor-
nén modrou spojnici. Zelené sloupce v horni poloviné obrazku znaci, kde se v signéle
nachazeji zvuky rozbit{ skla. Cervené sloupce v dolni poloviné obrazku znaéi, kde
detektor rozpoznal zvuk rozbiti skla.
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Nastaveni prahti pravdépodobnosti jednotlivych ¢asti:
» Rozpoznavani vyvoje energie: 0.8
o Rozpoznavani vlastnosti spektra: 0.85

Béhem detekovani probihal zaznam vystupt jednotlivych ¢asti detektoru. Tento
zaznam je zobrazen na obrazku ¢. 2.12.

Obréazek ¢. 2.13 ukazuje: zdznam vstupniho signalu, oznaceni mist, kde se na-
chazeji zvuky rozbiti skla a oznaceni mist, kde reagoval detektor.

Béhem nahravani bylo spusténo deset testovacich nahravek rozbiti skla. Ve vsech
deseti ptipadech detektor reagoval podle oc¢ekavani.

Je mozné pozorovat, ze detektor reaguje s mensim zpozdénim. To je zptusobeno
casti urcenou pro detekci vyvoje energie. Zvukovy signal rozbiti skla musi cely pro-
chazet detektorovym oknem, aby tato ¢dst detektoru zareagovala. Cast detektoru
odpovédna za detekci na zakladé spektra reaguje hned po vstupu prvniho framu
rozbiti skla do detektoru.

Na vypocetni naro¢nost mizeme nahlizet ze dvou pohledli: ndro¢nost trénovani a na-
rocnost samotného detektoru v rezimu rozpoznavani. Obé tyto naroc¢nosti jsou velice
zavislé na zvolené architekture sité.
raci. Vzhledem k tézko vycislitelnému celkovému poctu operaci, zde pro predstavu
uvedeme orientac¢ni ¢asovou narocnost trénovani. Doba trénovani je uvedena pouze
pro trénovani sité pro rozpoznavani spektralniho rozlozeni. Cas potiebny k trénovani
sité pro klasifikaci vyvoje energie byl fadové v sekundach (malé trénovaci mnozina,
cca 40 - 50 epoch).

Pouzita sestava:

« CPU - AMD 10-6800K (4 x 4,1 GHz)
« RAM - 8 GB (2132 MHz)

| Skryté vrstvy (pocet neurontt) || (128+128) | (64+64) | (8+4) |
H | |

| ¢as|s|/epocha 10 4 1|

Tabulka 2.2: Pro méreni casové narocnosti byly pouzity mnoziny uvedené v: 2.4.1 —
Datové mnoziny spektralniho rozlozeni.

Mnohem dtlezitéjsi je pohled na vypocetni naro¢nost detektoru v rezimu rozpo-
znavani. Tento detektor by meél byt napajen bateriemi, a proto ma silné omezeny
vypocetni vykon.
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Naroc¢nost rozpoznavani je dana strukturou klasifikatoru. Vzhledem tomu, ze pro
klasifikaci pouzivame neuronové sité, tak je pocet operaci presné stanoven architek-
turou dané sité.

V detektoru jsou pouzity dvé nezavislé neuronové sité. Vycet provadénych operaci
je pro kazdou zvlast rozdélen.

Pocet operaci rapidné roste pri pouziti sité s vyssim poctem neuronii.

Klasifikace spektralniho rozlozeni

Pro ilustraci budeme uvazovat sit, kterd ma 11 vstupnich neuronti, 2 skryté vrstvy (8
a 4 neurony) a 2 neurony ve vystupni vrstvé. Pocet operaci pti priuchodu vzruchového
signalu neuronovou siti je dan definici neuronu. Vypocet celkového poctu operaci je
rozepsan v nasledujicim vyctu:

o Operaci nelinearniho zobrazeni: 11 + 8 +4 + 2 = 25
o Operaci nasobeni: 11 +8 %12+ 4% 9+ 25 =153

o Operaci soucti: shodny s poctem nasobeni (kazdy vysledek soucinu vstupu
s vahou je zahrnut do agrega¢ni funkce)

Klasifikace vyvoje energie

Pro ilustraci budeme uvazovat sit, kterda ma 50 vstupnich neuront, 1 skrytou vrst-
vu (16 neuronti) a 2 neurony ve vystupni vrstvé. Néasledujici vycet ukazuje rozpis
jednotlivych operaci:

o Operaci nelinearntho zobrazeni: 50 4+ 16 + 2 = 68
o Operaci nasobeni: 50 + 16 %« 51 4+ 2 % 17 = 900

o Operaci souctit: shodny s poc¢tem nasobeni
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Predlozena prace se zabyva problematikou rozpoznani akustické udalosti. V prvni
kapitole prace byly vysvétleny zakladni pojmy, metody a principy souvisejici s da-
nou problematikou. Pozornost byla vénovana analyze akustickych signéli, extrakce
priznakovych vektort a predevsim technologii umélych neuronovych siti, ktera je
stéZejnim pilitem druhé ¢asti prace — vytvoreni funkéniho detektoru rozbiti skla.

Nedilnou soucasti prace je ¢ast popisujici zpracovani zdrojovych dat. Data byla
ziskdna z internetovych databézi zvukt a jejich autenti¢nost byla ovérena porovna-
nim s nami nahranymi nahravkami. Zdrojové zvuky byly podrobeny predzpracovani
a hlubsi analyze. Béhem analyzy byly nalezeny znaky typické pro zvuky rozbiti skla
a tyto znaky byly vyuzity pii navrhovani architektury detektoru.

Hlavnim vystupem préce je samotny navrh detektoru. Vysledna architektura de-
tektoru se sklada ze dvou ¢asti. Prvni ¢ast provadi klasifikaci podle vyvoje energie.
Tato ¢ast zajistuje, aby vstupni zvuk, klasifikovany jako zvuk rozbiti skla, nabyval
specifického dynamického vyvoje energie. Druha ¢ast provadi klasifikaci na zakladé
spektralnich vlastnosti signalu. Pti tvorbé této ¢asti byla nalezena inspirace v tloze
rozpoznani fecnika. V obou ¢astech byly vyuzity jednou spocitané MFCC prizna-
kové vektory. Vysledny navrh ma vysoké moznosti variability v podobé nastaveni
parametru priznakovych vektort a neuronovych siti.

Zvolené parametry maji silny vliv na tspésnost detekce a cast prace je vénovana
porovnavani vysledkii namétenych pro rizna nastaveni. Parametry MFCC ptiznakt
byly zvoleny na zékladé doporucenych nastaveni pro zpracovani fecovych signali.
Optimalizace neuronovych siti probihala systematicky volbou parametri podle ana-
Iyzy tspésnosti trénovani a nasledné detekce. Prace také obsahuje popis optimalizace
kepstralnich priznakovych vektori.

Pro vyvoj detektoru bylo zapotiebi naprogramovat skripty pro pripravu dato-
vych mnozin a trénovani neuronovych siti. Souéasti vystupu préce je naprogramo-
vany samotny detektor. Jedna se o GUI (Windows Forms) aplikaci, kterd umoz-
nuje analyzovat zvuk z mikrofonu pripojeného k PC. Vstupni zvuk je klasifikovan
a pripadna detekce rozbiti skla je v programu nazorné zobrazena. Veskeré operace
s neuronovymi sitémi byly zajistény externi knihovnou ur¢enou pro strojové uceni —
Encog [17].

Neékteré diléi casti, hlavné tedy ukazka funkéniho detektoru, byly prezentovany
ve firmé Jablotron Alarms a.s.

Na zaver bych rad uvedl, ze tento zvoleny zptisob detekce nemusi byt optimalni.
Béhem prace na detektoru byla objevena rada napad, které se jiz nestihly realizovat.
Jednim z nich je vyuziti neuronovych siti s u¢enim bez ucitele. Neuronova sit se pri
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tomto uceni snazi najit zavislosti ve vstupnich vzorech a podle toho je ttidi do shlukii.
Tyto shluky poté tvori klasifikacni skupiny a je podle nich definovan vystup. Mohlo
by se ukéazat, ze se zvuk rozbiti skla da rozdélit na vice po sobé jdoucich casti, které
by bylo mozné detekovat postupné. Na tomto zadkladé by mohl byt vytvoren koneény
automat, ktery by po postupné detekci vSech ¢asti skoncil v koncovém stavu a byl
by spustén alarm. Na tomto principu pracuji systémy zpracovavani fec¢i (HMM).
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