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ABSTRAKT

Cielom tejto diplomovej prace je spracovat’ resersi o problematike rozpoznédvania
zvukov pomocou neurénovych sieti. Naprogramovat’ windows aplikéciu pomocou, ktorej
bude mozné klasifikovat' vybrany zvuk do spravnej kategorie. Ako jadro klasifikacne;j
aplikacie bude pouzitd viacvrstvova neurénova siet, ktora bude vyuzivat uciaci

algoritmom backpropagation.

KTlacové slova: neuronova siet’, backpropagation, klasifikacia, rozpoznavanie zvuku

ABSTRACT

The aim of this thesis is to make research on the issue of sound recognition using
neural networks. To program a windows-form application by which it will be possible to
classify the selected sound to correct category. As the core of this classification application
will be used a multilayer neural network which will use the backpropagation learning

algorithm.

Keywords: neural network, backpropagation, classification, sound recognition
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UvVoD

V modernych systémoch sa pre riesenie komplexnych problémov casto vyuzivaja
neurdnove siete. Na rozdiel od klasickych algoritmov, ktoré sa hodia na rieSenie mnozstva
beznych uloh, neurénovi siet’ mdzeme pouzit' pri rieSeni problémov, ktoré nie su l'ahko
definovatelné. Standardné algoritmy nedokaZu dobre pracovat’ s porusenymi alebo

nekompletnymi datami, ktoré si v redlnom svete vacSinou jediny dostupny druh dat.

Neurénova siet’ je vypoctovy model, ktory je schopny sam sa ucit’ a najst’ rieSenie
na zadany problém. Casto je pouzivany pre rieSenie problémov v umelej inteligencii.
Neuronové siete su vytvorené na zéklade odpovedajtcich biologickych Struktar v 'udskom
tele. Siet’ sa skladd z umelych neurénov, podobne ako l'udsky mozog. Predobrazom

umelych neurénov je biologicky neuron, ktory je ale vel'mi zjednoduseny.

Hlavnym cielom tejto diplomovej prace je navrhnut a naprogramovat umelt

neurdnovu siet’, ktora by bola schopna naucit’ sa klasifikovat’ zdroje zvukovych signalov.

V teoretickej Casti sa zameriam na problematiku klasifikécie a strojového vnimania
v SirSom slova zmysle. PopiSem jednotlivé metody, ktoré st casto vyuzivané pre
klasifikaciu pomocou pocitacu. Vypracujem resersi na zadané téma s tym, Ze sa zameriam
na problematiku neurénovych sieti. Vysvetlim princip funkcie neurénovej siete a popisSem

typy najviac pouzivanych neurénovych sieti.

V praktickej Casti diplomovej prace navrhnem a vytvorim databazu zvukovych
signalov, ktoré budu predstavovat’ u¢iacu mnozinu vstupnych dat neurénovej siete. Z tejto
mnoziny ziskam charakteristiky, pomocou ktorych bude mozné jednotlivé zvuky odlisit’ od
ostatnych. Vytvorim viacvrstvovu neurénovu siet’ vyuzivajiucu algoritmus backpropagation
ako spdsob ucenia. Tuto siet’ naprogramujem v programovacom jazyku C#. Pre ucenie
neurdnovej siete a zobrazenie vysledkov vyuZzijem ovladacich prvkov klasickej windows-

form aplikacie.

Pre tematiku neurénovych sieti som sa rozhodol z dovodu modernosti rieSenia
problémov tymto sposobom a Sirokej Skale ich vyuzitia. Neurdnové siete maju vela
moznosti pouZitia ako v bezpecnostnom priemysle (rozpoznavanie obrazu, biometrické
access systémy) tak aj v ekonomike (predpoved’ vyvoju kurzov na burze, rozpozndvanie

pisma a podpisov) alebo zdravotnictve (analyza snimkov, prognoéza lie¢enia v onkologii).
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I. TEORETICKA CAST
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1 PRINCIPY KLASIFIKACIE ZVUKOV

Rozpoznavanie chiapeme ako tulohu, pri ktorej objekty triedime podla ich
spolo¢nych vlastnosti tak, Ze objekty, ktoré su si vzajomne podobné zaradujeme do

rovnakej triedy.
RozliSujeme:
¢ Kklasifikaciu — zarad’ujeme objekty do vopred zndmeho, pevného poctu tried

e rozpoznavanie — pocet tried nie je vopred znamy a triedy identifikujeme az behom

rozpoznavania podla spolo¢nych vlastnosti jednotlivych objektov

U1 T
Btiin. SO *
(] )
SRR = W
: T . IX ?
VUm In
T ... transformace vstupnich charakteristik — vytvoreni obrazu
K ... klasifikdtor
v ... vektor vstupnich charakteristik
X ... obraz (symbolicky popis) objektu
w ... indikdtor tfidy

Obr. 1 — Obecna klasifikacna uloha

Rozhodovacie pravidlo, podl'a ktorého klasifikétor prirad’'uje objekt do klasifikacnej

triedy, m6zeme obecne definovat’ ako skalarnu funkciu vektorového argumentu @ = d(x) .

Presnejsie vyjadrenie rozhodovacieho pravidla, ktoré zohl'adiuje aj tzv. nastavenie
klasifikator ¢, je @ = d(x, q) . Nastaveni klasifikatoru sa vykonéva tzv. trénovanim alebo

ucenim.
RozliSujeme:

e ucenie s ucite’om, ked’ klasifikatoru predkladame objekty, u ktorych pozndme ich

prislusnost’ k triede

e ucenie bez ucditel’a, ked spravne zaradenie do klasifikacnych tried nepozname.
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1.1 Rozpoznavanie zvukov ¢lovekom

Zvuk je kmitavy pohyb molekul vzduchu, ktory je vyvolavany pruznym odporom
prostredia. Kmitom hmotného bodu rozumieme pohyb bodu z rovnovaznej polohy do
miesta najvicsej vychylky — amplitidy, odtial’ do druhej amplitudy a spit’ do rovnovazne;j

polohy.

Peridda tohto kmitavého pohybu sa nazyva frekvencia. Fyzikdlnou jednotkou
frekvencie je 1 hertz. Ked’ kmita hmotny bod s frekvenciou 100 Hz, znamena to, ze vykona

100 kmitov za sekundu.

Akusticka intenzita / je fyzikalna veli¢ina, vyjadrujuca mnozstvo akustickej energie
(energie kmitajucich Castic prostredia), ktoré prejde jednotkovou plochou za jednotku casu.
Akusticky tlak odpoveda sile posobiacej na element plochy v prostredi vinivého deju.

Akustickd intenzita je imerna Stvorci akustického tlaku.

Rozsah intervalu minimalnej (/y) a maximalnej (/;) akustickej intenzity, v ktorom
modzeme vnimat’ referencny ton 1000 Hz je dany pomerom Stvorcu akustického tlaku
nazyvaného prah citlivosti. Pre stanovenie hladiny intenzity zvuku volime preto logaritmus
pomeru intenzit log(I / Iy). Tato hodnota sa nazyva hladina akustickej intenzity a jednotka

odvodena z tejto hodnoty sa nazyva 1 bel (1 B).
Orienta¢ni hodnoty:
e Sepot: 10 -20 dB
e tlmend re¢: 35-45dB
e rec strednej hlasitosti: 50 - 55 dB
e symfonicky orchester: 70 - 90 dB

e rockova hudba: 110 - 130 dB

Clovek vnima zvuk pomocou vedenia zvukovych vin cez sluchové organy a
pomocou sluchového nervu az do mozgu. Sluchom je ¢lovek schopny rozoznat' zvuky a
tony, ich intenzitu, vysku, smer aj odkial’ prichadzaji. Clovek pocuje a rozlisuje tony od
kmitoctu 16 Hz az 16000 — 20000 Hz. Maximalna citlivost’ sluchu je pre tony okolo 1000
az 3000 Hz.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2010 13

Sluchovy orgéan sa sklada z vonkajSieho, stredného a vnutorného ucha. Vonkajsie
ucho sa sklada z uSnice, zvukového kanaliku a bubienka. Stredné ucho sa sklada z
bubienkovej dutiny, sluchovych kostiCiek a eustachovej trubice a vnutorné ucho sa sklada z

ovalneho okienka, slimdka a cortiho organu (nervovych buniek, ktoré tvoria sluchové

receptory).

Kmity zvukovych vin prechadzaju zvukovym kanalikom a rozkmitaju bubienok.
Sluchovymi kostickami sa prenest na ovalne okienko vo vnitornom uchu. Tieto kosticky
zosilnia vibracie az 30 krat. Kmity ovalneho okienka sa prenaSaju tekutinou horného
priestoru slimaka a pdsobia na vlaskové bunky (sluchové receptory), v ktorych dochadza k

prevodu mechanickej energie zvukovych vin na elektricky signal.

Pomocou tohto ustrojenstva dokdze clovek rozpoznat vySku tonu aj hlasitost
zvuku. Kratke viny (vysokého kmito¢tu) dosiahnu najvysSieho rozkmitu blizko ovéalneho
okienka. Cim dlh$ia je vlna (¢im nizSicho kmitoétu), tym bliz§ie k vrcholu slimaka je jej
maximum. A tak vySku vnimaného tonu urcuje to, ako d’aleko od ovalneho okienka su
vlaskové bunky najviac podrazdené. Cim bliZsie k nemu, tym vyssi ton je vnimany, ¢im
d’alej, tym je ton hlbsi.

Hlasitost’ zvuku je vnimana tak, ze slaby zvuk vyvolava vzruch len v malom pocte
nervovych vlakien. Pri zvySujlcej sa hlasitosti zvuku vznikaju vzruchy aj v prislusnych
susediacich vlaknach. Vldkna sluchového nervu prechadzaju mozgovou spodinou pod
korovymi centrami cez niekol'ko synapsii. Tie predstavuju akési relé, v ktorom sa meni kod
elektrickych informacii (impulzov). Do mozgu tak prichddzaju len zhluky elektrickych
impulzov. Oblasti mozgovej kory k tomu uréené musia rozoznat tieto informacie a

vytvorit’ podl'a nich zvukovy obraz.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2010 14

1.2 Rozpoznavanie zvukov pocitatom

Tak ako pri vnimani zvukovych vin &lovekom je potrebné najskor mechanické
vlnenie vzduchu premenit’ na elektrické impulzy, ktoré¢ dokédze pocitac spracovat. Pri
rieSeni tohto problému mozeme pocita¢ chapat’ ako l'udsky mozog, ktory dokdze len
spracovavat’ a vyhodnotit’ prijaté elektrické impulzy. K tomu potrebujeme dalSie
zariadenia, ktoré¢ dokazu premenit’ akusticky (zvukovy) signdl na signal elektricky. Toto
zariadenie sa vold mikrofén. Takto ziskany signal je v analdogovej podobe a je ho treba

previest’ na diskrétny (digitalny) signal zrozumitel'ny ¢islicovym systémom.

Membrana dynamického mikroféonu sa pohybuje v zavislosti na akustickom tlaku.
Toto zaroven spdsobuje aj pohyb cievky, ktord je spojend s membranou. V cievke
pohybujucej sa v magnetickom poli vznikd elektricky signal. Vystupné napétie sa meni v
zavislosti na pohybe membrany a cievky. U tohto mikrofénu pohybuje membrana cievkou
v magnetickom poli permanentného magnetu, ¢im sa vytvara striedavé napétie respektive

prad (ide o opacny proces ako sa odohrava v reproduktoroch).

Uhlikovy mikrofén je zaloZeny na stla¢ani uhlikovych granuli. Ak su tieto stlacené

ich odpor klesa a vystupné napitie rastie.

Kondenzatorovy mikrofon obsahuje dve tenké kovové dosticky, ktoré navzajom
tvoria kondenzator. Jedna z tychto dosticiek je pevne uchytena a druha pohyblivéa dosticka
ma funkciu akustickej] membrany. Vzajomné priblizovanie a odd’alovanie tychto dosticiek
sposobuje zmenu kapacity a tym aj zmenu vystupného napitia.

membrana (primarna elektroda)

sekundarna elektroda

/ vysokoohmovy rezistor

napajanie

Obr. 2 — Kondenzatorovy mikrofon
Piezoelektricky mikrofén je zalozeny na piezoelektrickom jave. Krystalova

substancia pri svojej deformacii generuje polarizované elektrické napitie.
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Mikrofénom zaznamenany signal je potrebné previest do digitdlnej formy za
pomoci analégovo digitdlneho prevodniku. A/D prevodnik je elektronické suciastka urcena
pre prevod spojitého (analégového) signalu na signal diskrétny (digitalny). Dévodom tohto
prevodu je umoznenie spracovania analogového signalu na Cislicovych systémoch. V

digitalnej podobe sa daju signaly ovel’a kvalitnejSie zaznamenavat’ aj prenasat’.

Prevod spojitého signdlu na diskrétny sa skladd z dvoch fdz. Najskor sa vykona

vzorkovanie signalu, a potom nasleduje kvantovanie signalu.

Vzorkovanie sa vykonava tym spdsobom, ze rozdelime vodorovnu os signdlu na
rovnomerné useky a z kazdého useku odoberieme jednu vzorku. Je zrejmé, ze tak z
povodného signalu stratime mnoho detailov, pretoZe namiesto spojitej Ciary, ktor je
mozné do nekone¢na zvicSovat dostavame mnozinu diskrétnych bodov s intervalom

odpovedajucim pouzitej vzorkovacej frekvencii.

Pri vzorkovani m6ze vzniknut' tzv. vzorkovacia chyba. Ak sa v pdvodnom spojitom
signali vyskytuju frekvencie vyssSie ako je polovica vzorkovacej frekvencie (nazyvana tiez
Nyquistova frekvencia), dojde, ako hovori Shannonov teorém, k uplnému a nenavratnému
skresleniu signdlu vd’aka javu nazyvanému aliasing. Aliasingu sa da zabréanit’ len pomocou
takzvaného antialiasing filtru, ¢o je dolna prepust’ zaradena pred prevodnikom. T4 nedovoli

frekvenciam vysSim ako je Nyquistova frekvencia vstupit’ do prevodniku.

Vzhl'adom k tomu, Ze pocitace a d’alSie zariadenia d’alej spracovavajuce digitalny
signal dokézu vyjadrit’ ¢isla len s obmedzenou presnost'ou, je treba navzorkované hodnoty
upravit’ 1 na zvislej ose. Pretoze sa hodnota vzorku da vyjadrit’ len po urcitych kvantach,
nazyvame tito fazu A/D prevodu kvantovanie. Aby bolo mozné urcit’, ktoré hodnoty ma po
kvantovani nadobudnut’ urcitd vzorka, je treba rozdelit’ priestor okolo jednotlivych hodnot
na toleran¢né. Ktorémukol'vek vzorku, ktory padne do dané¢ho toleranéného pasu, je pri

kvantovani priradena dand hodnota .
Pretoze sa digitalny signdl spravidla spracovava na zariadeniach pracujicich v
dvojkovej Ciselnej sustave, byvaju pocty kvantizacnych urovni A/D prevodnikov rovné

n-tej mocnine Cisla 2, pricom nakvantovany signal je mozné vyjadrit’ v n bitoch.
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1.3 Metody automatického rozpoznavania zvuku

Po prevedeni akustického vlnenia na spojity elektricky signal a transformovani
tohto signalu na digitalny je potrebné spracovat’ tieto data pocitacom a roztriedit’ jednotlivé
zvuky do spravnych kategoérii. RieSenie tohto problému je ovela zlozitejSie ako sa moze zo
zaCiatku zdat. Je to preto, Ze variabilita zvukov v prirode je omnoho zlozitejSia pre
ziskanie odliSného obrazu zvuku, pretoze st zvuky v prirode roznorodé. Najviac pouzivané

metody rozpoznavania zvukov spadajua do tychto hlavnych kategorii.

Vzorovo-zaloZzené metody. V tychto metdédach je nezndma vzorka zvuku
porovnavana vo¢i mnozine predznacenych vzorov, za i¢elom najst’ najlepsiu zhodu. Ma to
vSak nevyhodu, Ze predznacené vzory su fixné, takze r6zne vzory rovnakého typu zvuku
mozu byt modelované iba pouzitim mnohych vzorov pre dany typ, ¢o sa napokon stidva
nepraktické a naro¢né na €as a vypoctovy vykon. Problém je v porovnani obrazu vzorového
a neznameho zvuku, pretoze zvuky moézu byt odlisné v ¢ase a rychlosti. K porovnavaniu sa
pouziva dynamické programovanie. Funkcia dynamického skreslenia ¢asu DTW (dynamic
time warping), ktora nelinearne upravi ¢asova osu tak, aby vzorky zvukov boli ¢o najviac

podobne.

Znalostne-zaloZené metédy. V tychto metdodach s znalosti experta o zmenach v
jednotlivych zvukoch zakdédované do systému. Je treba formulovat’ znalosti o vytvarani
zvuku (baza znalosti) a udajov o konkrétnom zvuku (bdza dat). Pouzivaji sa principy
expertnych systémov. Akustické znalosti vyjadruju vztah medzi jednotlivymi druhmi
zvukov. To je vyhoda od explicitného modelovania zmien vo zvukoch, ale takéto znalosti
je zlozité dosiahnut’ a uspesne pouzit. Takze tdto metdda bola postidend ako neprakticka,

ale aj napriek tomu boli h'adané automatické uciace procedury.

Statisticky-zaloZené metédy. Zmeny vo zvukoch sii modelované tatisticky (napr.
Skryt¢ Markové modely - HMM), s pouzitim automatickych uciacich procedur. Této
metdda reprezentuje sucasne najmodernejsi stav. Hlavna nevyhoda Statistickych modelov
je, ze musia vytvorit’ modelovacie predpoklady, ktoré st mézu byt nepresné. Vyuzivaju sa
metddy vektorovej kvantizacie a diskrétnej Fourierovej transformacie.

Pre automatické rozpoznavanie zvukov v mojom programe som sa rozhodol pouzit’

metddu vyuzivajicu diskrétnu Fourierovu transformaciu a néasledné zaradenie zvuku do

kategdrie pomocou neurénovej siete s doprednym Sirenim.
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1.3.1 Dynamické skreslenie ¢asu (DTW)

Metod a DTW sa pouziva pre porovndvanie dvoch tsekov zvuku, vyjadrenych
postupnost'ou akustickych vektorov, vzniknutych rozdelenim slov do mikrosegmentov a
ich klasifikaciou stiborom kratkodobych charakteristik. Akékol'vek data, ktoré sa mozu
menit’” do linearnej reprezentacie mozu byt analyzované s DTW. Vo vSeobecnosti ide o
metodu, ktord umoziuje pocitacu néjst’ optimalnu zhodu medzi dvoma sekvenciami (napr.
Casova rada) s urCitymi obmedzeniami, napr. sekvencie su obalované nelinearne, aby sa

navzajom zhodovali.

Pre mnoZinu rozpoznavanych slov vytvorime subor referencnych postupnosti
akustickych vektorov (obvykle pre kazdy zvuk niekolko postupnosti odpovedajicich
niekol’kym réznorodym zneniam toho zvuku). Metédou DTW porovnavame tuto
postupnost’ s referen¢nymi, a za rozpoznané slovo vezmeme to, ktoré¢ odpoveda najvicsej

zhode.

1.3.2 Skryté Markové modely (HMM)

Z predstavy o vytvarani zvuku vychéadza i konstrukcia klasifikatoru, zalozend na
modelovani akustického signalu pomocou Markového modelu. Pri tomto procese su
generovan¢ dve vzijomne viazané postupnosti ndhodnych premennych, a to podporny
Markovy retazec, ktory je postupnostou kone¢ného poctu stavov, a retazec kone¢ného
poctu spektralnych vzorov. Pre jednotlivé spektralne vzory su vytvorené ndhodné funkcie,

ktoré pravdepodobnostne ohodnocuju vztah tychto vzorov ku vSetkym stavom.

Predpoklada sa, ze v diskrétnych ¢asovych okamihoch je proces v jedinom stave, a
tak ho mozno pozorovat prostrednictvom nahodnej funkcie koreSpondujucej s beznym
stavom. Podporny Markov retazec potom meni stavy podla svojej matice
pravdepodobnosti prechodov. Viditelny je len vystup ndhodnych funkcii a nie je mozné
priamo pozorovat’ stavy podporného Markovho retazca. Odtial’ je odvodeny termin skryty

Markov model (Hidden Markov Model - HMM).

Lavo-pravy Markov model sa vyuZziva pri modelovani procesov, ktorych vyvoj je
spojeny s postupujucim casom. Zakladnou vlastnost’ou tychto modelov je, Ze proces zafina
prichodom prvého spektralneho vzoru z pociatocného stavu modelu a z narastajucim

¢asom dochédza k prechodu zo stavu s niz§im indexom do stavu s vy$§im indexom, alebo



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2010 18

zotrva v povodnom stave. Prechod modelom je teda zlava doprava. Proces konci
prichodom posledného spektralneho vzoru, priCom model sa v tom okamihu nachadza v

koneénom stave.

1.3.3 Rychla Fourierova transformacia (FFT)

Z teoérie analogovych systémov vieme, Ze na analyzu periodickych signalov sa
zvicSa pouziva Fourierova transformécia (Fourierove rady), ktora vedie k diskrétnym
(¢iarovym) spektram. Analyza neperiodickych signdlov pomocou Fourierovej
transformécie vedie k spojitym spektram. AvSak aj napriek tomu, Ze je Fourierova
transformécia urCend pre analyzu periodickych funkcii, ¢asto sa pouziva na analyzu
neperiodickych signdlov (napr. biomedicinskych, zvukovych, seizmickych, atd’.), pricom
neperiodicky signal prechddza procesom periodifikacie (za periodu signalu sa povazuje
cely navzorkovany signdl). Fourierova transformacia ndm teda umoznuje identifikovat

spektralne zlozky signalu — spektrum frekvencii, z ktorych je signal zloZeny.

Diskrétna Fourierova transformacia vychadza z Fourierovej transformacie, ktora

je urc¢end nasledujucim vzt'ahom

H(f,) = [h(t)e*™ di (1)
kde f, = ﬁ,n =0,..,N -1, h(t) je analyzovana funkcia. Aproximaciou integralu

definovaného vztahom (1) diskrétnou sumou dostavame vztah pre vypocet diskrétnej

Fourierovej transformacie

N-1 2 7ikn N-1
H,=YheV =) W"h, (2)
k=0 k=0

kde H, je n-td komponenta Fourierovej transformacie, H je periodickd s periodou

N asymetrickd, N ur€uje pocet diskrétnych vzoriek signalu, je h, k-td vzorka

27

vzorkovaného signalu, W™ =eV | n=0,.,N—1.
Predchadzajuci algoritmus (DFT) pre vypocet diskrétnej Fourierovej transformécie
je pomerne jednoduchy, o mé za nasledok kvadratickli Gasovu zloZitost O(n’). Z tohto

dévodu bola Fourierova transformécia vel'mi mélo pouzivana v praktickych aplikaciach.
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V roku 1942 Danielson a Lanczos vypracovali verziu tohto algoritmu oznacovanu
pod néazvom rychla Fourierova transformicia. Casova zlozZitost’ tohto algoritmu je tento
krat logaritmickd O(N log, N). Danielson a Lanczos ukazali, Ze diskrétna Fourierova
transformacia dizky N méze byt poéitana ako suma dvoch Fourierovych transformacii
dizky N/2. Jedna moze byt’ poéitana s parnymi bodmi (bodmi nachadzajicimi sa na parnom
mieste) adruhd neparnymi bodmi (bodmi nachadzajucimi sa na neparnom mieste)

povodnej Fourierovej transformacie, ¢o je vyjadrené vztahom (3).

N-1 27k

Fe = Ze M=
=0
N
51 2xk2)) 51 27k2j+D)
=De Y fi,+>e N fou = €)
Jj=0 Jj=0
2N 2N
k k
=2 e fo, +W > e > fo,m =FSWEFY
Jj=0 Jj=0

Zo vztahu (3) je vidiet, ze vypocet diskrétnej Fourierovej transformacie Fj (s
periédou N) sa redukuje na vypocet zloziek F}° a F}’ (s periddami N/2). Tento isty sposob
mozeme pouzit’ pri vypoclte F;°, tak Ze budeme tuto zlozku pocitat’ z N/4 parnych bodov a
N/4 neparnych bodov z bodov pouzitych pri vypoéte F;°. Teda F;° sa bude skladat' zo
zloziek F;* a F;*°, atd’. az kym bude potrebné pocitat’ 1-bodovu transformaciu. Pricom
Fourierova transformacia dizky 1 (s periédou dizky 1) je ta istd hodnota. Podobne sa
postupuje pri vypocte zlozky F°. Vyhoda tohto algoritmu je teda v jeho rekurzivite. Avsak

obmedzenim je pocet bodov vstupujucich do transformacie, ktory musi byt N = 2', r > 0.

amplituda

VAN |

Obr. 3 — Graf a spektrum kosinusovej viny
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2 NEURONOVE SIETE

Pocitac sa vel'mi dobre hodi pre rieSenie mnozstva beznych tloh. Je celkom rychly
a vykondva presne to, na ¢o je naprogramovany. Nanest'astie vim nemoze pomoct’, ked’ vy
sami celkom presne nerozumiete problému, ktory chcete rieSit. A ¢o je eSte horSie,
Standardné algoritmy nepracuji dobre s poruSenymi alebo nekompletnymi datami. V
redlnom svete je prave toto ¢asto jediny dostupny druh dat. RieSenim je pouzitie umelych

neurdnovych sieti, vypoctového systému, ktory je schopny sam sa ucit’.

Neurénova siet je jednym z vypoctovych modelov pouzivanych v umelej
inteligencii. Jej vzorom je chovanie odpovedajucich biologickych Struktr. Umela

neurdnova siet’ je Struktra uréend pre distribuované paralelné spracovanie dat.

Sklada sa z umelych neurénov, ktorych predobrazom je biologicky neuron.
Neur6ény su vzajomne prepojené a navzajom si predavaju signdly a transformuju ich
pomocou urcitych prenosovych funkcii. Maju T'ubovolny pocet vstupov, ale len jeden

vystup.

Umely neuron je v podstate jednoducha jednotka, ktord vynasobi vSetky vstupy ich
vahami (menia sa behom ucenia) a takto ziskané hodnoty sc¢ita. Vyslednti hodnotu dosadi
do prenosovej funkcie (funkcia, ktora urci odozvu na vstupny podnet) a vystup tejto

funkcie je vystupom z neurédnu, ktory slizi ako vstup do d’alSich neur6nov.

)2 f(5)

sumator  prechodovd funkcia

vystup

vstupy vahy

Obr. 4 — Model umelého neuronu
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Biologicky neuron je omnoho zlozitej$i ako umely neurén. Typicky neurdn ma telo
rozdelené na vstupnua Cast’ tvorenu dendritmi, Casto aj telom bunky, vodiva Cast’ tvorenu
axéonom (neuritom) a vystupnu cast, ktora tvoria nervové zakoncenia na konci

rozvetveného axonu.

Signal z presynaptickych neurénov je prijimany na dendritoch, zakoncenych
velkym poctom kratkych vybezkov - tfiiov. Tfiiov moze byt aZz o niekol'’ko ndsobne viac,
ako dendritov. Behom celého Zivota neuronu sa mézu tieto tine vytvarat’ a je mozné, Ze ich
pocet a vel'kost’ suvisi s priebehom ucenia. Vzruch sa od dendritov §iri po tele neurénu
smerom k axénu. Axon (okrem koncovej Casti) je obaleny myelinovou posvou, ktora
urychl'uje Sirenie signdlu. Na konci sa axon opidt rozvetvuje a jednotlivé vldkna
prechadzaju do tzv. butonov. Medzi butonom a postsynaptickym dendritom, resp. tfiiom je
synaptickd Strbina (cca 10 - 40 nm). Elektricky signal, ktory sa §iri telom neur6nu, na
synapsii spusta sekréciu neurotransmiteru. Neurotransmiter vyvoldva na postsynaptickej
membrane dendritu excitaént resp. inhibi¢nu reakciu. Ak su prichadzajuce signaly na
postsynaptickej membrane dostatocne silné, dochddza k depolarizacii a postsynapticky

neurdn vysiela signal.
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Obr. 5 — Model biologického neuronu
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V sucasnosti patria neuronové siete medzi vyznamnu Cast’ pocitaCovo orientovanej
umelej inteligencie, kde zaujali postavenie univerzalneho matematicko-informatického
pristupu ku Stadiu a modelovaniu procesov ucenia. Okrem umelej inteligencie maju
neurénové siete nezastupitelné uplatnenie tiez v kognitivnej vede, lingvistike, neurovede,
riadeni procesov, prirodnych a spolocenskych vedach, kde sa pomocou nich modeluji nie
len procesy ucenia a adaptécie, ale aj Siroké spektrum réznych problémov klasifikacie

objektov a taktiez problémov riadenia zlozitych priemyselnych systémov.

Neurénové siete je mozné pouzit' na riesSenie velkého mnozstva uloh z oblasti
klasifikacie, predikcie, optimalizdcie. Mimo iné sa pouzivaju aj pre rozpoznavanie a
kompresiu obrazov alebo zvukov, predpovedanie vyvoja casovych udalosti (napr.
burzovych indexov), niekedy dokonca k filtrovaniu spamu. V lekarstve sluzi k

prehlbovaniu znalosti o fungovani nervovych ststav zivych organizmov.

2.1 Historia neuronovych sieti

Za pociatok vzniku odboru neurénovych sieti je povazovand praca Warrena
McCullocha a Waltera Pittse z roku 1943, ktori vytvorili veI'mi jednoduchy matematicky
model neurénu. Ciselné hodnoty parametrov v tomto modelu boli prevazne bipolarne, tj. z
mnoziny {— 1, 0, +1}. Ukazali, Ze najjednoduchsie typy neurénovych sieti mézu v principe

realizovat’ 'ubovol'nt aritmeticku alebo logickt funkciu.

V roku 1949 bola vydana kniha The Organization of Behavior od Donalda Hebba.
Poskytla ndvod ako pouzivat’ uciace pravidlo pre synapsie neurdnov (interface). Ovplyvnil
vela dalSich vedcov napriek tomu 40.-50. roky nepriniesli zasadny pokrok v oblasti
neurovypoctov. V roku 1951 bol postaveny prvy neuropocita¢ menom Snark a u jeho zrodu
stal Marvin Minsky. Bol vel'mi uspesny z technického hladiska, automaticky adaptoval

vahy, ale nikdy sa nestal uzito¢nym.

Frank Rosenblatt zovSeobecnil model neurénu v roku 1957 na tzv. perceptron,
ktory pocital s realnymi ¢islami. Jedna sa o pevnu architektiiru jedno vrstvovej siete s n
vstupnymi a m vystupnymi neuréonmi. Zarovenl navrhol uciaci algoritmus, ktory
v kone¢nom ¢ase nasiel odpovedajuci vahovy vektor parametrov nezavisle na pociatocnej
konfiguracii. V tomto pripade sa redlne stavy neurénov vo vstupnej vrstve nastavili na

vstup siete a vystupni neurdny pocitali svoj bindrny stav, ktory urcil vystup siete rovnakym
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sposobom ako obecny neuron. Na zaklade tohto vyskumu spolu s Charlesem Wightmanem
zostrojil behom rokov 1957 a 1958 druhy neuropocita¢. Volal sa Mark I Perceptron a bol
navrhnuty pre rozpoznavanie znakov. Znak sa premietal na svetelnu tabul'u. T4 bola
monitorovand maticou 20x20 fotosnimacov. Intenzita celkového poctu 400 snimacov bola
vstupom do neurdnovej siete perceptronov. Pocita¢ mal odpovedat’ ¢i sa jedna napriklad o
znak “A” alebo “B” atd’. Z d’alSich parametrov tohto pocitace bolo 512 adaptovatelnych
vahovych parametrov, ktoré boli realizované polom 8x8x8 potenciometrov. Hodnota
odporu u kazdého potenciometru odpovedala prislusnej vahe neurénu. Zaujimavostou bolo
nastavovanie vahy pomocou elektrickych motorcekov. Uciace pravidlo riadil analogovy

obvod. Vd’aka uspechu sa oblast’ neuropocitacov dostala do kazdodennej pozornosti.

ADALINE sa objavuje ako d’alsi typ neuronového prvku, ktory bol vel'mi podobny
perceptronu. Aktivna dynamika sa u tohto modelu lisila tym, Ze vystupy siete boli obecne
redlne a jednotlivé. Adaline realizovali linearnu funkciu. Bernard Widrow a jeho Studenti
boli autori ADAptivneho LInedrneho NEurénu. Cinnost Adaline ma jednoduchu
geometricka interpretaciu. Jednotlivé vstupné podnety x;,x»,....x, moézu predstavovat
hodnoty vstupnych atribiitov nejakého objektu (napr. teplota, vyska, véaha ...). Kazdy objekt
je potom mozné reprezentovat’ ako bod x = x;,x;,...,x,, V m-rozmernom priestore. Bod x lezi
v jednej z dvoch Casti priestoru oddelenych od seba rozdel'ujucou nad rovinou (pre m = 2
sa pohybujeme v rovine a rozdel'ujica nad rovina je priamka). Body leziace v jednej Casti
priestoru mozZeme povazovat za obrazy objektov patriacich do rovnakej triedy. Adaline

mozeme teda povazovat’ za linearny klasifikator objektov do dvoch tried.
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Obr. 6 — Linearne separabilné a linedrne neseparabilné probléemy
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Prelomom 50.-60. rokov zaznamenal uspech Karl Steinbuch, ktory vyvinul model
bindrnej asociativnej pamdte. Na rozdiel od pamiti klasickych pocitacov, kde kl'u¢
k vyhl'adaniu polozky v pamiti je adresa, u asociativnej pamdti dochadza k vybaveniu
urcitej udalosti ¢i informécie na zdklade jej Ciasto¢nej znalosti. Rozvoj zaznamenal dva
typy asociativnych pamiti a to auto asociativne a hetero asociativne. U prvého druhu Slo o
spresnenie vstupnej informdcie a u hetero asociativnej dochadza k vybaveniu urcitej
zdruzenej informdcie na zaklade vstupnej asociacie. Rozdiel bol, Ze miesto afinnych
kombinécii pocital len linedrnu kombinaciu vstupov. Jednd sa o oznacenie jedného zo

vstupu do neurdnu, ktory ma nastavent vahu na zaporny vnatorni potencial.

Napriek mnoZzstvu nespornych tspechov su siete a neuropocitace pouzivané len
z experimentalneho hl'adiska. Nie prilis vel'ka publicita tiez nepriala rozvoju odboru. Tieto
skusenosti nepriamo ovplyvnili vela d’alSich vedcov a inZinierov. Najlepsi z najlepSich
odchadzaj do inych oblasti vyskumu. Marvin Minsky a Seymour Papert vyuzili svoj vplyv
a diskreditovali cely odbor. Kniha Perceptrons od vySSie uvedenych autorov opit
poukdzala na nemoznost’ perceptronu spocitat’ funkciu XOR. To cCiasto¢ne pozastavilo
prisun financii do tejto oblasti. Jednotlivé projekty boli prevazne realizované zo

sukromnych nadacii.
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Obr. 7 — Grafickeé zndzornenie funkcie XOR

Az v 80. rokoch sa objavilo par zaujimavych talentov ako Shun-Ichi Amari, James
Anderson, Kunihiko Fukushima, Stephen Grossberg, Teuvo Kohonen a David Willshaw.

Predlozili vlastné grantové projekty na neuropocitae a ich vyuzitie. Vynik4 grantova
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agentura DARPA (Defense Advanced Research Projects Agency). To, ¢o bolo zdanlivo
mftve, sa opit’ dostava do popredia. Dékazom toho je John Hopfield, ktory vo svojich
pracach datovanych roku 1982 a 1984 ukazal suvislost’ niektorych modelov s fyzikalnymi
modelmi magnetickych materidlov. Neskor boli podl'a neho nazvané tzv. Hopfieldove
siete, ktoré funguju na principe auto asociativnej pamditi. Siet’ ma pevnua topoldgiu s n

neurdnmi, ktoré st zapojené cyklicky. VSetky neurony su zéroven vystupné.

V roku 1986 badatelia zdruzeny do PDP skupiny (Parallel Distributed Processing
Group) zo zastupcami Davidom Rumelhartom, Geoffreyom Hintonom a Ronaldom
Williamsom publikovali u¢iaci algoritmus spatného Sirenia chyby tzv. backpropagation pre
viacvrstvovll neuréonovu siet. Podarilo sa im vyrieSit' problém, ktory Minsky oznacil za
nevyrieSitelny a tym pozastavil vyvoj neurénovych sieti. Je =zaroven jednym
z najpouzivanejSich algoritmov a stcastou 80% vSetkych neurosystémov. Model bol
zovseobecnenim siete perceptronov pre acyklicka architektiru so skrytymi vrstvami. Siet’
sa ucila pomocou algoritmu spéitného Sirenia chyby. Nejednalo sa vSak o novy objav, ale o
druh siete vymyslenej a publikovanej v obdobi ticha Arthurom Brysonom a Yu-Chi Ho,
Paulom Werbosom a Davidom Parkerom. Backpropagation bol vyuzity a aplikovany
v systéme NETtalk vyvinutym Terrencom Sejnowskim a Charlesom Rosenbergom. Systém
uspesne konvertoval anglicky napisany text na hovorenu re¢. Bol priamym konkurentom
systtmu DECtalk, ktory obsahoval stovky pravidiel vytvaranych lingvistami po celé

desat’rocia. Uz z tohto malého prikladu je vidiet’ nesporna sila neuropocitacu.

V roku 1987 sa v San Diegu konala prva vicSia konferencia s vyhradnym
zameranim na neurénov¢ siete. IEEE International Conference on Neural Networks uvitala
cez 1700 ucastnikov s jasnym vysledkom zaloZenie medzinarodnej spolocnosti pre vyskum
neurénovych sieti INNS (International Neural Network Society). Vzniklo mnozstvo
svetoznamych casopisov ako su napr. Neural Networks, Neural Computation, IEEE

Transactions on Neural Networks.

V dnesnej dobe sa predovsetkym vypocty simuluju na klasickych PC staniciach.
Niektoré nadejné neurdnové siete su zavadzané do praxe, ¢i uz v podobe automatického
riadenia alebo nahrada u meracich pristrojov. Hopfieldova siet’ sa da jednoducho pouzit’ na

rozpoznavanie obrazu.
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2.2 Rozdelenie neuronovych sieti

Vsetky typy neurénovych sieti st zlozené¢ z rovnakych stavebnych jednotiek —
neurénov. Mozu obsahovat’ rézne prenosové funkcie, spojenie medzi sebou a uciaci

algoritmus. To urcuje o aky typ siete sa jedna.
Umelé neuronové siete sa delia podla niekol’kych hlavnych kritérii.
Podl’a metédy Sirenia informacie:
e siete s doprednym Sirenim (feed forward)
o rekurentné neurdnové siete
Podl’a poctu vrstiev:
e jedno vrstvova siet’ (Kohonenova siet’, Hopfieldova siet),

e viac vrstvova siet’ (ART siet’, perceptron, klasicka viac vrstvova siet’ s algoritmom

backpropagation)
Podl’a Stylu ucenia:
e deterministicky (algoritmus backpropagation)
e stochastickym (ndhodné nastavovanie vah)
PodP’a spésobu ucenia:
e s ucitelom (algoritmus backpropagation)

e bez ucitel'a (Hopfieldova siet)

2.2.1 Podl'a metdédy Sirenia informacie

Dopredné neurdnové siete sa vyznaCuju tym, ze v nich existuju iba dopredné
spojenia medzi neuronmi. Kazdy neurén jednej vrstvy vysiela signaly na kazdy neuron
nasledujucej vrstvy. Spojenia do predchadzajicej vrstvy ani v ramci jednej vrstvy
neexistuju.

Rekurentné neurénové siete maju komplikovanejsie rozdelenie vrstiev - niektoré

vrstvy a neurdny su zaroven vstupné a zaroven vystupné. Signal moze putovat’ cez siet’ v

oboch smeroch. Su vyznacné svojou dynamickostou a ich stav sa meni pokial sa
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synaptické vahy neustalia na hodnote s ¢o najmensou chybou siete. V takomto ustéleni

zotrvavaju az do zmeny vstupu, kedy sa znova hl'ada rovnovazny stav.
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Obr. 8 — Dopredna a rekurentna neuronova siet

2.2.2 Podla poctu vrstiev

RozliSujeme z kolkych vrstiev sa dand neurdénova siet’ sklada. Existuju siete z
jednou, dvomi a viac vrstvami. Siete z jednou alebo dvoma vrstvami byvaji vacsinou
Specialne siete ako napriklad Hopfieldova alebo Kohonenova siet, ktoré maju svoj
Specidlny uciaci algoritmus a topologiu. Pre topologiu sieti vacSinou plati pravidlo, ze
kazdy neurén je spojeny s kazdym d’al$im neurénom vo vysSej vrstve. Zvlastnost'ou je
Hopfieldova siet’, v ktorej je spojeny kazdy neurdn so vSetkymi ostatnymi. Kazdy spoj je

ohodnoteny vdhami, ktoré vyjadruju aky vyznam ma tento spoj pre dany neurdn.

Pre wviacvrstvové siete sa obvykle pouziva klasicky uciaci algoritmus
backpropagation. Viacvrstvovu neurénovu siet’ si mézeme predstavit’ ako siet’ zlozenu z
niekol’kych vrstiev, pricom kazda vrstva sa sklada z 'ubovol'ného poc¢tu neurénov. Problém
vhodného poctu vrstiev a poctu neurénov v jednotlivych vrstvach bol vyrieSeny az v druhej

polovici dvadsiateho storocia.
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Obr. 9 — Hopfieldova siet s tromi neuronmi
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2.2.3 Podla Stylu ucenia

Styl uéenia siete v podstate znamena to ako sa ziskavaju spravne véhy jednotlivych
neurdnov. V pripade, ze sa vahy zistuju pomocou nejakého vypoctového algoritmu ako je

napriklad algoritmus backpropagation, jedna sa o deterministicky §tyl u€enia.

Ak su vSak vahy ziskavané pomocou generatoru ndhodnych cisiel hovorime o
stochastickom §tyle ucenia. Tento spdsob ziskavania vah siete sa vacSinou vyuziva len pri

inicializacii siete.

2.2.4 Podla sposobu ucenia

Uciace algoritmy je mozné podla typu uciaceho procesu rozdelit na ucenie s

ucitel'om a ucenie bez ucitel’a.

Ucenie s ucitelom (kontrolované ucenie, supervised learning) je metdéda ucenia
neurdnovej siete, pri ktorej je sieti poskytovand informacia ako ma na prichddzajuce vstupy
reagovat’. Siet’ sa snazi prisposobit’ svoje vahy tak aby sa momentalna vystupna informacia
¢o najviac podobala pozadovanému originalu. Priklady, ktoré tvoria uciace data st
reprezentované ako vstupy a k nim prislichajuce vystupy. Vstupom moze byt n-rozmerny
vektor a vystupom iba jedna hodnota. Ulohou uéiaceho algoritmu je minimalizovat’ u¢iacu
chybu, ktora je v tomto pripade definovana zvycajne ako euklidovskd vzdialenost’” medzi
vektorom skutocnych vystupov neurdnovej siete a vektorom pozadovanych vystupov.

Ucenie zvyCajne konci ak je dosiahnutd nejaka minimalna uciaca chyba. Vysledkom
ucenia su hodnoty jednotlivych neurénovych vah. Tento sposob mdzeme prirovnat k
uceniu diet’at’a Citat’ pismena tak, Ze mu ukdzeme obrazok pismena (vstup) a vyslovime A
(pozadovany vystup). Diet’a sa nas snazi napodobnit’ a tym sa uci rozpoznavat' pismena.
Ucenie s ucitelom teda neznamena onen dospely, ale sposob predkladania vstupov a

vyzadovanie napodobnenia pozadovanych vystupov.

Ucenie bez ucitel’a (nekontrolované ucenie, unsupervised learning) je metoda
ucenia neurdénovej siete sposobom, ked’ sieti nedefinujeme ako ma reagovat’ na dany vstup,
¢ize neposkytneme informéciu o pozadovanom vystupe. Ako ma siet’ na prichadzajtice
vstupy reagovat’ je ponechané na charaktere uciaceho algoritmu. Ucenie zvycajne konci,

ked’ neuronova siet’ dosiahne stabilny stav.
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2.3 Ucdenie neurdnovej siete

Jeden zo zdkladnych predpokladov pre spravnu funkciu neurénovej siete je jej
naucenie (adaptacia) na dany problém. Vacsinou sa jedna o klasifikaciu prvkov do r6znych

tried. Triedou rozumieme mnozinu, ktord zahrnuje x prvkov so spolo¢nymi vlastnostami.
Cinnost’ neurénovej siete teda mozeme rozdelit’ na dve fazy:
e aktivacna (vybavovacia) faza
e adaptacna (uciaca) faza

Novo vytvorenu, ale tiez akikol'vek nenaucenti neurénovu siet’ mézeme povazovat’
za skupinu neurdnov, ktoré nevedia vyrieSit Zziadny problém. Aby mohla byt siet’
pouzivana pre rieSenie problému, kvoli ktorému vznikla je potrebné ju najskor naucit
podobne ako ktoréhokol'vek zivého jedinca. Z toho dovodu boli vyvinuté algoritmy,
pomocou, ktorych sa prislusna siet’ dokaze naucit’ na dani mnozinu informadcii. Algoritmus

ucenia k svojej Cinnosti potrebuje tzv. trénovaciu mnozinu.

Trénovacia mnozina je skupina vektorov obsahujicich informacie o danom
probléme pre ucenie. Pokial’ u¢ime siet’ Stylom ucenia s ucitelom tak trénovacia mnozina
obsahuje dvojice vektorov vstup a vystup. Ak ucime siet’ bez ucitel'a obsahuje trénovacia
mnozina len vektory vstupnych informécii. Ak pouzivame len aktiva¢nu fazu ucenia siete
hovorime o vybavovani. Tito fazu pouzivame vtedy, ked’ je siet’ uzZ naucena. Striedanie

aktivacnej a adaptacnej faze je vlastné ucenie siete.

2.3.1 Aktivacna faza

Je to proces, pri ktorom sa predlozeny vektor informdcii na vstup siete, prepocita
cez vsetky spoje siete spolu s ich ohodnotenim vdhami az na vystup siete, kde sa objavi
odozva siete na tento vektor vo forme vystupného vektoru. Pri uceni sa vystupny vektor
porovnd s origindlnym vektorom a rozdiel medzi nimi (lokélna odchylka, chyba) sa ulozi

do paméit'ovej premenne;j.
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2.3.2 Adaptacna faza

Je proces, pri ktorom je minimalizovand lokdlna odchylka siete tak, Ze sa
prepocitavaju vahy jednotlivych neurénovych spojov smerom od vystupu az k vstupu siete

za ucelom Co najvacsej podobnosti vystupného vektoru s vektorom origindlnym.

Po dokonéeni adaptaénej faze sa opit’ opakuje aktivaénd faza. Dalsi ziskany rozdiel
lokélnej odchylky sa pripocita k predosSlému a tento proces sa znovu opakuje rovnakym
postupom az sa prejde cela trénovacia mnozina vektorov. Jeden trénovaci cyklus celej
trénovace] mnoziny sa nazyva epocha ucenia siete. Suma vSetkych lokdlnych chyb za
jednu epochu sa nazyva globalna chyba (odchylka). Ak je globalna chyba mensia ako
chyba pri predchadzajicej epoche tak sa siet’ u¢i. Proces ucenia sa skonci vtedy, ked’ je

hodnota globalnej chyby mensia ako nami pozadovana chyba.

Z tohto mozeme usudit’, Ze ucenie siete nie je ni¢ iné len prepocitavanie danych
informacii zo vstupu siete na vystup a naopak. Pri uceni sa vo vstupnom priestore vytvaraji
zhluky bodov, ktoré predstavuju jednotlivé Cleny triedy, pricom kazdy zhluk predstavuje
jednu triedu. V praxi to funguje tak, Ze mame zadanych niekol’ko tried a z kazdej triedy
vyberieme mnozinu zastupcov reprezentovanych informaciami vo forme vektorov. V tomto
pripade sa uciaci algoritmus snazi najst’ taki kombinaciu véh jednotlivych neurénovych
spojeni, ze ak polozime pri vybavovacej faze na vstup siete vektor popisujtci urcitl triedu

na vystupe bude vektor, ktory danu triedu definuje.
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Obr. 10 — Nelinearna hranica medzi triedami
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To ¢i sa siet’ nauci reagovat’ spravnymi odozvami na dané podnety, zavisi na
mnozstvu vektorov v trénovacej mnozine a ich velkosti, na topologii siete, odliSnosti
vlastnosti jednotlivych tried, priprave trénovacej mnoziny a inych okolnostiach. Schopnost’
siete prirad’ovat’ vstupné ¢leny jednotlivym triedam je dana tym, Ze siet’ v podstate pocita
vzdialenost’ dan¢ho ¢lenu od Clenov uz priradenych do triedy a na zéklade toho usudzuje

do akej triedy vstupny vektor patri.

2.4 Matematicky model umelého neuréonu

Matematickd reprezentacia neurdnu je oproti biologickej Strukture podstatne zjednodusena

a pozostava z tychto zakladnych cCasti:
e nrealnych vstupov x;, ..., x,
e synaptické vahy wy, ..., w,
e aktivacna funkcia neurénu f, ktorej vysledkom je vystup z neurénu
e vnutorny potencial neuréonu f
e prah neurénu &

Do i-tého neuronu vstupuje n-vystupnych aktivit predchadzajicich neurénov a
kazdy spoj je ohodnoteny vdhovym koeficientom wy;, ktory ur€uje vahu informécie z j-tého
predsynaptického neur6onu. Sumacna funkcia jednotlivych vystupov x; x2 .., X, Z
predsynaptickych neurénov ohodnotenych véhovymi koeficientmi wj,wi, ...,wi S
pripoc¢itanim hodnoty prahového koeficientu sa nazyva neurénovy potencial . Prahovy
koeficient 6; predstavuje vstup z okolitého sveta. Urcuje hodnotu vstupného vazeného
suctu, pri ktorom je neuron najviac citlivy na zmenu tejto sumy. Formalne sa tiez niekedy

oznacuje ako nulty vstup xy s hodnotou 1 a s vdhou wy = 0.

Aktivita (vystup) neurénu je urcend funkciou neurénového potencialu, ktora
nazyvame aktiva¢nou funkciou /. Formulujeme teda vzt'ahy medzi vstupom a vystupom i-

tého neuronu:

xi:f(é:i) é:ilxjwij—l_e
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2.4.1 Aktiva¢na funkcia neuréonu

Aktivacnd funkcia (prenosova funkcia) je funkcia, ktord transformuje vstupny signal na
signal vystupny v intervaloch 0 az 1 alebo -1 az +1, Pre sprdvny chod neurénov a
neurdnovych sieti je dolezité¢ aku aktiva¢nu funkciu zvolime. Existuju rézne funkcie, pri
ktorych obecne plati, ze ich hodnota ma byt v intervale -1 az +1 pri spojitych funkciach

(sigmoida, hyperbolicky tangens) alebo nespojitych v intervale 0 az 1 (bindrna funkcia).

Vol'ba aktivacnej funkcie zéavisi na probléme, ktory chceme riesit neurénovou
sietou. Ak chceme napriklad rozlisit’ ¢i je vyrobok dobry alebo zly sta¢i binarna funkcia.
Ak by sme chceli pouzit’ spojitd funkciu musime rozhodnut’, ktord jej hodnota znamena

dobry, a ktora zly vyrobok. Medzi najpouZzivanejsie funkcia partia:
e linedrna funkcia (funkcia perceptron)
e skokova funkcia (binarna funkcia)
e logistickd funkcia (sigmoida)

e hyperbolicky tangens

2.4.1.1 Linedrna funkcia

Je funkcia, ktora bola pouzitd v prvej neurdnovej sieti, a ktora vd’aka svojej
linearite dokazala riesit’ len linearne separabilné problémy. To viedlo k upadku zaujmu o

neurdnove siete na skoro 20 rokov. Jej zapis je:

f(&)=¢

-0.5 0 0.5

Obr. 11 — Linearna funkcia
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2.4.1.2 Skokova funkcia

Je to dvoj hodnotové funkcia, ktora mdze

nadobudntt’ len hodnotu 0 alebo 1. Takéto neurdény | 1

nazyvame McCulloch-Pittsove neurdny. Jej zapis
0.5F

je:

0 pre £<0

1 14 0 05 0 05
f(§)={ pre <> |

Obr. 12 — Skokova funkcia

2.4.1.3 Logisticka funkcia (sigmoida)

Jedna z najpouzivanejSich prenosovych
funkcii, ktora bola odvodena od prenosovej funkcie
biologického neurénu. Jej hodnoty sa blizia 0 v
minus nekonecne a 1 v plus nekonecne. Pre 0 je
hodnota 0,5. Vyhodou sigmoidalnej prenosovej

funkcie oproti skokovej je existencia spojitej prvej

derivacie v kazdom bode. 05 0 0

Obr. 13 — Sigmoidalna funkcia

2.4.1.4 Funkcia hyperbolicky tangens

Tato funkcia je obdoba logistickej
funkcie s tym rozdielom, Ze modze

nadobudnut’ hodndt -1 az +1 ¢o znamena, ze

poskytuje mimo iné vacsi linearny Gsek okolo [ /
pociatku, ¢o ma tiez svoj vyznam.

e* —e ¢

tanh(&) =

e’ +e*
Obr. 14 — Funkcia hyperbolicky tangens



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2010 34

2.5 Typy neuronovych sieti

2.5.1 Perceptron

Perceptrén sa sklada z jediného vykonného prvku, ktory mé nastaviteIné vahové
koeficienty a nastavitelny prah. Algoritmus vhodny k nastaveniu parametrov perceptronu
publikoval Rosenblatt v roku 1958. Preceptron s jednym vykonnym prvkom umoziiuje
riesit’ len linedrne separabilné problémy a klasifikovat’ len do dvoch tried. Ak zvacsime
pocet vykonnych prvkov pracujucich v perceptronu a zvacsime aj pocet jeho vrstiev, je nim

mozno klasifikovat’ do viac tried.

Yivw

Obr. 15 — Trojvrstvova perceptronova siet’

Ulohou vstupnej vrstvy perceptronu je rozdelit vstupni vektor, viésinou
dvojrozmerny do jednorozmerného. Druht vrstvu tvoria detektory priznakov. Posledna,
tretia vrstva obsahuje rozpoznavacCe vzorov (pattern recognizers alebo perceptrons).
Zmenou oproti dvom predchadzajicim vrstvam je to, ze jej vahy nie su nastavené pevne,
ale menia sa pri procese trénovania (ucenia).

Prenosové funkcia je skokova. Kedze je funkcia v podstate transformaciou
vstupného vektoru na vystup, je definovana nasledovne. Nech je dané {x;, ... , x,} Co je
skuto¢na redlna mnozina premennych z R,. Nech F' je mnozinu funkcii definovanych na
¢lenoch mnoziny R,. Pokial existuje mnozina takych vah, ze plati rovnice (4), potom je
tato funkcia skokova.

‘//(x) =F, (i w4, (x)+ WM+1) = Fn(i Wy, + WM+1J 4)

i=1
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Tato funkcia, ako mdzeme vidiet z rovnice (4), je realizovand neurénom od
McCullocha-Pittsa s M vstupmi a vhodne zvolenymi vahami. Neurdny vo vrstve, ktord je
schopna sa ucit, maju spravidla eSte jeden vystup navySe, jeho hodnota je konStantne
nastavend na 1. Je to z dovodu nastavovania prahu neurénu rovnakym spdsobom ako sa

nastavuju vahy siete. Vlastny vstupny vektor perceptronu ma tvar (5).

Yi= (¢1 (x(i)), 9, (x(i)),..., Dy (x(i)),l)T (5)

Ked’ sa prislu$né prahy polozia rovné 0, vykoname tak Gpravu perceptronu, ktora sa
pouziva pri demonstrovani u¢enia perceptronu. Ked’ze vystupny neuron méze nadobudat

len dve hodnoty, mézeme vstupné vektory priradit’ len do dvoch tried.

Ked’ze potrebujeme kvoli u€eniu nastavovat’ nové vahy a prahy neurénov, existuja

pre perceptron nasledujiuce metddy ucenia:

e Metoda koeficientov - koeficient moze byt fixni ¢i modifikovate'ny absolutnou

alebo zlomkovou korekciou

e Gradientna metoda

2.5.1.1 Ucdiaci algoritmus perceptronu
e Viahy st nastavené ndhodne.
e Ak je vystup spravny, vahy sa nemenia.
e Ak ma byt vystup rovny 1, ale je 0, zvySia sa vahy na aktivnych vstupoch.
e Ak ma byt vystup rovny 0, ale je 1, znizia sa vahy na aktivnych vstupoch.

Vstupy su aktivne vtedy, ak ich hodnota nad prahom nie je nulova. Velkost’, s akou

sa menia vahy zavisi na konkrétne zvolenej variante:
e Pri zvySovani aj zniZzovani sa aplikuji pevné prirastky.

e Prirastky sa menia v zavislosti na velkosti chyby. Takto zrychlend konvergencia

vSak m6ze mat’ za nasledok nestabilitu ucenia.

e Premenné a konstanty sa kombinuju v zavislosti na velkosti chyby.
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2.5.2 Viacvrstvova siet’

Viacvrstvova neurénova siet’ je zlozend z N vrstiev, ktoré sit medzi sebou prepojené
smerom zo vstupu na vystup. Kazdy neurdén je prepojeny zo vSetkymi neurénmi v
predchadzajticej vrstve a tieto spojenia su ohodnotené synaptickymi vdhami. Jedna sa o
najrozsirenejSi a najpouzivanejsi siet, ako pre klasifikaciu tak pre regresiu (a teda aj
predpovedanie ¢asovych radov). Tato siet’ sa u¢i pomocou metddy ucenia s ucitelom, kde
sa najCastejSie pouziva tzv. algoritmus backpropagation o znamena spétné Sirenie chyby.

Ako aktiva¢na funkcia viacvrstvovej siete sa pouziva sigmoidalna funkecia.

Okrem zdkladného algoritmu backpropagation existuje mnozstvo sofistikovanych
metdd ucenia, napr. metdoda zdruzenych gradientov, Levenbergova-Marquardtova metoda
atd. K nevyhodam siete patri tazké rieSenie problému lokalneho minima a pomerne dlha
doba ucenia. Toto sa vSak da zlepSit pomocou momentu, Sumu alebo pridanim dalSich

neurénov do skrytej vrstvy.

I:l I:l [Aktivacia: dopredny sm:e>
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Obr. 16 — Viacvrstvova neuronova siet’

2.5.2.1 Uciaci algoritmus backpropagation

Tento algoritmus opravuje (prenastavuje) synaptické vahy jednotlivych
neuréonovych spojov spiatnym chodom tak, aby ich velkosti boli z hladiska rieSené¢ho
problému optimélne. Hl'add sa globdlne minimum chybovej funkcie. Nastavenie vah
prebieha v opa¢nom smere, nez akym sa §iria vstupné informacie. U tohto algoritmu st tiez
dve fazy aktivacna a adaptacna. Aktivacna faza je pouzivana pri u€eni a vybavovani siete.

Je to teda aktivita, pri ktorej sa vstupnd informdcia dostane na vystup a je modifikovana
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mnozinou véh a prenosnymi funkciami jednotlivych neurénov. Pri adaptacnej faze je
vystupny vektor porovnany s pozadovanym origindlom a rozdiel medzi nimi je pouzity pre
vypocet novych vadh. Vypoclitaji sa takym sposobom, ze sa najskoér upravia vahy pri
vystupnych neurénoch a tak sa postupuje spit’ az k neurénom vo vstupnej vrstve. Potom je

adaptacna faza ukoncena a znovu sa opakuje aktivacna faza.

Chybu vypocitame z nasledujucich tvrdeni. Vychddzajme z toho, Zze mame
trojvrstvovll neurénovu siet’” a pripravenu trénovaciu mnozinu skladajucu sa z dvojice
vektorov 7, = {x[k], d [k]}szl, kde N je pocet vektorov, x/k] je k-ty vektor a d[k] je vystupny

vektor. Odchylka je dand vztahom (6).

Sy, 0)-a,®)F

E(k)=2
(k) : ©6)

Kde y;(k) je odozva na vstupny vektor a d;(k) je poZzadovany vystupny vektor. Chyba
E(k) je chyba za jeden vektor cez vSetky jeho prvky. Globalna chyba (chyba za epochu) sa
vypocita zo vzorca (7). Kde N je pocet dvojic vektorov v trénovacej mnozine.

E =) E, 7

N
k=1

2.5.3 Kohonenové samoorganizujice sa mapy (SOM)

Samoorganizujice sa neurénové siete s ufenim bez uclitela st stdle viacej
vyuzivané pre rozliSenie, rozpoznavanie a triedenie neznamych ¢islicovych signalov a dat.
Hlavnym predstavitelom su Kohonenové samoorganizujice sa mapy (SOM - self
organizing maps). Tie sami rozpozndvaji zhodné prvky alebo naopak rozdiely medzi
signalmi takZe je s nimi mozné spracovat’ uplne nezndme signaly a data. To je vyhoda,
ktora z Kohonenovych map, za cca 20 rokov od ich vzniku, urobila vel'mi ¢asto vyuzivani
a vel'mi obl'ibent1 neurénovu siet’.

Zakladny princip Kohonenovej mapy nie je prili§ zlozity, avSak jeho pochopenie
vyzaduje trochu predstavivosti. Zéklad tvori usporiadana Struktira neuronov, kde ku

kazdému prislucha unikatny vektor koeficientov oznacované ako vahy w. NajcastejSie ma
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Struktura formu dvojrozmernej k = 2 §tvorcovej alebo obdiZznikovej matice, hexagonalneho

utvaru alebo nikdy aj jednorozmerného vektoru k = 1.

* ®* % * % * * o
* %k * % % % %k %
*i*****i* *
w*rwlx # w|x o *
*i*****i* *
‘a‘r'ft*ﬂr*#'ﬁ' *
£ * Ak & & & *
Pl ———— R=2 eeereen
R=1 R=1
R=0 . k=0

Obr. 17 — Mozné struktury usporiadania neuronov Kohonenovych map

Rozmer Struktiry & nema ni¢ spolo¢ného s poc¢tom vah kazdého neuronu, teda
dimenziou neurénu n. Obvykle plati, Ze k < n , rovnako ako pocet neuronov m < n. Naopak
tvar Struktlry usporiadania neurénov ma vplyv na uc¢enie mapy a pocet vah je vzdy zhodny
s poCtom parametrov vstupnych vzoriek, hodndt alebo koeficientov vstupujuceho
spracovavaného signalu.

Tvar usporiadania neurénov ma vplyv na volbu tzv. okolia neuréonu R, ktoré
vymedzuje jeho susedov (najblizSie postavené neurony). V maticovom usporiadani
neurdnov (Stvorcové alebo hexagonalne) je velkost’ okolia rovna poc¢tu radov neurénov od

centradlneho neurénu. Véhy kazdého neurénu naopak definuji polohu neurénu v priestore.
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Obr. 18 — Struktiira Kohonenovej mapy s vitaznym neurénom BMU
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Kohonenové mapy sa ucia spésobom, ze matici neuronov sa postupné predkladaja
vektory vstupného signdlu tak, Ze sa zvlast’ porovnava rozdiel prislusnych hodnot vektoru
vah kazdého neurénu s hodnotami vektoru vstupného signalu. K vyjadreniu rozdielu sa
moéze vyuzit roznych algoritmov, ale najCastejSie sa pouziva vypocet euklidovskej
vzdialenosti. Vysledkom je teda pocet hodnot, rovny poctu neurénov v Struktire (napr. 100
hodnét v matici 10 x 10 neurdénov). Potom sa vyberie jediny neurén s najmenSim

rozdielom hodndt a oznaci sa jako tzv. vitazny neurdn (winner).

Pri predkladani prvého vstupného vektoru sa jeho hodnoty porovnavaju s ndhodne
vygenerovanymi hodnotami vah jednotlivych neurénov. Véhy vitazného neurénu sa potom
upravuju tak, aby sa ¢o najviac priblizili hodnotdm prave predloZzeného vstupného vektoru.
Pri opdtovnom opakovani davky uciacich vektorov alebo postupnym predkladanim d’alSich
novych davok sa uciaci koeficient obvykle znizuje. Spolu s vitaznym neurénom sa menia
aj tie susedne neurdny, ktoré st v definovanom okoli R. Ich vahy sa upravuju rovnakym
sposobom ako u vitaza. Pri opdtovnom opakovani davky vstupnych vektorov sa moéze

vykonévat’ aj znizovanie hodnoty okolia R az na R = (), tzn. adaptuje sa len vitaz.

Obr. 19 — Proces ucenia Kohonenovej siete

Vo vysledku by sa malo dosiahnut’ stavu, ked’ v maticovej Struktire neurénov
vznikne niekol’ko vyznamnych centier, tzv. zhluky, medzi ktorymi sa vyrazne liSia hodnoty
vah neuronov. Pocet zhlukov by mal byt zhodny s poctom odlisnych vlastnosti alebo
parametrov, ktoré Kohonenova mapa nasla v predloZzenych davkach uciacich vektorov. To
tiez znamend, ze funk¢nost’ mapy a neurénovych sieti obecne, vyrazne zavisi na zlozeni

signalov a informacii v uciacich davkach.
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2.5.4 Hopfieldova siet’

Hopfieldova siet’ so svojim uciacim algoritmom patri do triedy plne rekurentnych
sieti s binarnym vstupom, trénovanych bez ucitel’a. Po prvykrat ju popisal John .J. Hopfield
v roku 1982. Pracuje ako asociativna pamit’, ktorej ulohou je uchovavat’ urcité vzory a
rekonstruovat’ nekompletny alebo poskodeny vstup tak, aby skonvergoval k jednému z

tychto vzorov.
Kazdy neurdon v sieti je prepojeny so vSetkymi ostatnymi neurénmi, pricom
prepojenia su symetrické, to znamena, Zze w; = wy; pre i, j = 1, ..., n. Ziaden neur6n vSak

nema prepojenie samého so sebou, tedaw; = Oprei =1, ..., n.

iy olt

Obr. 20 — Hopfieldova siet’ so 6 neuronmi

Neur6ény sa mézu nachddzat’ v dvoch stavoch. S aktivatnou hodnotou +1 a s
aktiva¢nou hodnotou -1. Stav i-tého neurénu oznacime s;. Teda plati s; = +/. Aktivacna

hodnota kazdého neuronu je dand vzt'ahom:

S; :g(hi):g(zwijxj _9:}
Jj=1

Kde 4; je celkovy vstup do i-tého neurénu a xy, ..., x,, st vstupné hodnoty neurénov,
ktoré spolu tvoria vstupny vektor x = (x;, ..., x,), pricom plati, ze x; = +I. Vektor

aktivacnych hodnét (stavov) vSetkych neurénov s = (sy, ..., s,) tvori stav siete.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2010 41

Préaca siete spo¢iva v tom, Ze stavy neuréonov v ¢ase ¢ su opdt’ pouzité na vstupe
siete v Case t +1, takze x;(t +1) = sy(t) pre i=1, ..., n a teda siet’ v kazdom casovom kroku

upravuje stavy neuréonov podla pravidla:
s;t+)=g Zwijxj(t+l) =g ngSj(f)
j=0 Jj=0

Tento postup sa opakuje az kym sa stav siete nezmeni v dvoch po sebe
nasledujtcich krokoch, teda nastane rovnost. Tento stav siete s = (54, ..., s,) nazyvame
stabilnym stavom.

Aktivacné hodnoty neuronov po konvergencii tvoria vystup siete. VSetky vektory y
= (v1, ..., ¥u), ku ktorym skonverguje siet’, ak na jej vstup podavame rézne vektory X

= (x7,..., X), Nazyvame exemplarnymi vzormi siete. Pre kazdy exemplarny vzor plati:
n
S =8| 2 WS,
Jj=0

V kazdom casovom okamihu mézeme definovat’ celkovi energiu siete pomocou
energetickej funkcie pricom ulohou siete je dosiahnut stav s ¢o najmensSou energiou.
Energeticka funkcia E je funkcia n premennych sy, ..., s, a dosahuje na svojom defini¢cnom
obore lokalne maximad a minimd. Bolo dokazané, Zze funkcia E dosahuje svoje lokélne

minima prave pre vektory x, ktoré st exemplarnymi vzormi siete.

Hopfieldove siete nachadzaji vel'ké uplatnenie najmd pri rieSeni problémov
rozpoznavania vzorov s bindrnou reprezentaciou. Takymi st napriklad ¢ierno-biele obrazy
reprezentované pomocou matice pixelov, pricom kazdy bod obrazu ma hodnotu -1 (biely)

alebo 1 (Cierny).

Obr. 21 — Cinnost Hopfieldovej siete pri rekonstrukcii poskodeného pismena H
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II. PRAKTICKA CAST
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3 DATABAZA ZVUKOV

Pre spravne naucenie neuronovej siete je velmi ddlezité navrhnut' a vytvorit
trénovaciu mnozinu odpovedajiucu problému, ktory chceme pomocou tejto siete riesit. V
tejto praci sa budem zaoberat’ klasifikaciou zdrojov zvuku. Rozhodol som sa, ze pomocou
siete, ktorti som vytvoril budem rozpoznavat’ vystrely jednotlivych zbrani. Ako neurénova
siet’ pouzijem viacvrstvovll perceptronovu siet s doprednym Sirenim vyuZivajlicu

algoritmus backpropagation ako spdsob ucenia.

Pre zvuky vystrelov zbrani ako trénovaciu mnozinu som sa rozhodol z doévodu
spatného vyuzitia v priemysle komercnej bezpecnosti alebo pre armadne potreby. Tento typ
neurénovej siete sa vel'mi Casto pouziva pre rozpoznéavanie reci a hovoreného slova. Ja
som sa z dévodov modernosti problému rozhodol pre rozpoznavanie typov zbrani. Vystrely

70 zbrani budem zarad’ovat’ do troch hlavnych kategorii:
e malé zbrane (revolvery, pistole)
e stredne zbrane (automatické zbrane, gulomety)

e vybuSniny (granaty, trhaviny)

3.1 Vytvorenie trénovacej mnoZiny

Trénovacia mnozina je skupina zvukov, ktoré je mozné zaradit do rovnakej
kategorie na zéklade spolo¢nych vlastnosti. Aby neurdénova siet’ dokézala zvuky spolahlivo
rozpoznat’ je dolezité aby sa charakteristiky zvukov z jednej kategorie odliSovali od zvukov
z inej kategodrie. Ked’ze som sa rozhodol pouzit’ neurénovu siet’, ktora sa uci s ucitel'om je
nutné aby trénovacia mnozina obsahovala tak ako vektory vstupnej charakteristiky tak aj
vektory urCujuce vystup zo siete, teda vektor urCujici kategériu zvuku. Pri vytvarani
spravnej trénovacej mnoziny musime dbat na to, Ze pre kazda kategériu musi byt
dostato¢ny pocet vzoriek vstupnych vektorov aby sa siet’ naucila spravne zaradit’ aj zvuky
na, ktoré nebola naucena a st podobné zvukom z vybranej kategérie. Vacsinou to byva 100

az 150 vzoriek pre kazdu kategoériu.

Ked’Zze neméam zbrojny preukaz a bohuzial’ ani nemam pristup k vel'kému mnozstvu
roéznorodych zbrani a vybus$nin, rozhodol som sa, Ze si svoju trénovaciu mnozinu zvukov

stiahnem v digitdlnej forme z internetu. Po dlhom hladani na internete som zistil
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skutoCnost’, ze ziskat’ kvalitné ukazky vystrelov zo zbrani nie je také jednoduché ako sa
spoCiatku zdalo. VicSina internetovych stranok pontkala tieto zvuky za peniaze, ale
podarilo sa mi ziskat’ patnast’ pre kazdu kategériu zvukov zadarmo. Tento pocet zvukov

nie je pre spravne naucenie neuronovej siete dostacujlci.

V redlnom pripade by neboli zvuky vystrelov rovnaké aj keby vychadzali z
rovnakého typu zbrane. Rozhodujucim faktorom je v tomto pripade vzdialenost’, z ktorej
bol vystrel uskutocneny. Z toho dovodu bolo uskuto¢nene meranie, pri ktorom som, za
pomoci mdjho veduceho prace, ziskal zvuky vystrelov z rdéznych vzdialenosti. Pomocou
tohto merania bol ziskany dostato¢ny pocet zvukov pre vytvorenie dost’ vel'kej trénovace;j

mnoziny pre spravne naucenie siete.

3.1.1 Ziskanie zvukov z roznych vzdialenosti

Meranie prebiehalo na letisku v Stipé ned’aleko od Zlina. Za pomoci vykonnych
reproduktorov sme prehravali jednotlivé zvuky, ktoré boli nasledne zaznamenavané vysoko

citlivymi mikrofonmi umiestnenymi v réznych vzdialenostiach.

RS
S5y

Obr. 22 — Priprava na prehravanie zvukov

Zvuky boli prehravané na prenosnom pocitaci, ktory bol pomocou zosiliiovacu

pripojeny na reproduktory. V multimedidlnom prehravaci som vytvoril zoznam zo vSetkych
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zvukovych suborov, ktoré som ziskal z internetu a tie sa nasledne prehrali vSetky za sebou
v danom poradi. K zaznamenaniu prehravanych zvukov sme vyuzili dva vysoko citlivé
mikrofony, ktoré boli umiestnené v réznych vzdialenostiach od reproduktorov. Pociato¢né

rozmiestnenie mikrofonov bolo nasledujtce:

e Prvy mikrofon bol vo vzdialenosti 100 metrov

e druhy vo vzdialenosti 50 metrov.

Do digitdlnej podoby sa tak na jedno prehratie celého zoznamu suborov
zaznamenali zvuky z dvoch vzdialenosti. Vzdialenost’ mikroféonov od reproduktorov sme
zistovali pomocou GPS prijimacu. Po kazdom prehrani celého zoznamu sme posunuli
obidva mikrofény o 10 metrov blizSie k reproduktorom. Celé meranie sme opakovali az

kym nebol prvy mikrofén 60 metrov a druhy 10 metrov od reproduktorov. Takto sme

ziskali r6zne hladiny toho istého zvuku v rozmedzi 10 az 100 metrov.

Obr. 23 — Pociatocné rozmiestnenie mikrofonov

Cely prehrany zoznam zvukov sa zaznamenal do jedného dlhého zvukového
suboru, ktory obsahoval jednotlivé zvuky vystrelov zbrani. Pri kazdom merani sme takto
ziskali 2 zvukové subory. Dohromady sme teda zaznamenali 10 suborov, ktoré
reprezentovali zvuky z réznych vzdialenosti. Tieto velké subory samozrejme nebolo
mozné pouzit ako trénovaciu mnozinu pre neurdénovu siet’ a preto ich bolo treba znovu

rozdelit’ na jednotlivé vystrely a roztriedit’ do spravnych kategorii.
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Zvuky som rozdelil pomocou Specidlneho programu pre spracovanie zvukovych
stiborov a do kategérii som ich rozdelil podla zoznamu z multimedialneho prehravacu,
ktory som si pred meranim vytvoril. Takto som ziskal mnozinu priblizne 150 zvukov pre
kazdu kategériu. Takato velku trénovaciu mnozinu uz je mozné pouzit pre uspesné

naucenie neurdonovej siete na klasifikovanie vystrelov zo zbrani do spravnych kategorii.

3.2 Extrahovanie zvukovych charakteristik

Ako d’alsi krok pri spracovavani trénovacej mnoziny pre vstup do neurénovej siete
musime z vybraného zvuku extrahovat' spravne charakteristiky. Pomocou tychto
charakteristik budeme schopny zvuk jednoznac¢ne odlisit’ od ostatnych a zaradit’ ho tak do
spravnej kategorie. Ziskané zvukové subory boli ulozené do standardného multimedidlneho
formatu WAV (WAVE), z ktorého som nasledne vo svojom programe vytvoril

jednorozmerny vektor dat, ktoré uz je mozné priviest’ na vstupné neurdny siete.

3.2.1 Wave zvukovy format

Zvukovy format WAVE vznikol zo zakladu Specifikdcie Microsoft RIFF formatu

pre ukladanie multimedidlnych stuborov.

. File offset Field Size
field name
endian ihytes) (bytes)
hig 0 chunkID a4 The "RIFF” chunk descriptor
4
litle . ChunkSize 4 The Format of concern here is
hig Eornaat a4 "“WAWE", which reguires two
) 12 sub-chunks: "fmt " and "data”
big SubchunkiID 4 1
16
little: Subchunk1 Size 4
20
little Audio Format 2
) 2z The "fmt " sub-chunk
little NumChannels 2
24 ,
little SampleRate a4 describes the format of
) 28 the sound information in
lttle w ByteRate 4 the data sub-chunk
little BlockAlign 2
) 34
little BitsPerSample 2 J
36
big SubchunkzID 4 1
_ 40 The "data” sub-chunk
little: Subchunkz Size 4
44 @ Indicates the size of the
little in sound information and
data % contains the raw sound
ﬁ data
] A
[#a)

Obr. 24 — Graficka reprezentacia RIFF Standardu
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Multimedidlne aplikdcie vyzaduju zaznamendvanie Sirokej Skaly dat, vratane
bitovych mép, audio dat a video dat. RIFF poskytuje spdsob, ako ulozit’ vietky tieto typy
dat. Subory Specifikacie RIFF zacinaji hlavickou, ktora urcuje typ zvuku, metddu
kompresie, vzorkovaciu frekvenciu a iné informacie potrebné pre rozpoznanie o aky stubor
sa jedna. Po hlavicke nasleduje sekvencia davok informacii reprezentujiice samotny

multimedidlny zdznam.

Druh dat, ktory RIFF subor obsahuje, moézeme rozpoznat’ podla pripony suboru.

Priklady udajov, ktoré mozu byt ulozené v stiboroch RIFF su:

e Audio vizualne data (Audio/visual data .AVI)

e Zvukové data (Waveform data .WAYV)

e MIDI informacie (Musical Instrument Digital Interface .RMI)
e Paleta farieb (Color palette .PAL)

e Multimedidlny filmovy zaznam (Multimedia movie .RMN)

e Animovany kurzor (Animated cursor .ANI)

e Zvizok inych RIFF suborov (bundle of other RIFF files .BND)

Subor WAV je Casto RIFF stbor s jednym WAVE zaznamom, ktory sa sklada z
dvoch cCasti dat tzv. chunks a to "fmt chunk" s uvedenymi informéciami o formate, a "data

chunk" obsahujici samotné zvukové data.

Subchunki1Size = 15 MumChannels = 2

ChunkSize = 2084 AudioFormat = 1 (PCM]
chunk descriptor [3 fmtsubchunk -« Y [
52 49 46 465? 41 56 45|66 6a 74 20
E I F F W A& ¥ E|f m t []
ByteRate = 85200 BitsPerSample = 16

Subchunk2Size = 2043

SampleRate = 22050 ) BlockaAlign = 4r—/
- Y data subchunk v
2 ‘n_.v,_.J

d a t

sample 1

A0 e B B 20e 0 i 9 HG BE DI @ B

k_v_/[ \‘—V—’( \‘_V_’[A *“—v—" "—v—" "—v—"

sample 2 sample 3 sample 4 sample > sample & sample 7

right channel samples left channel samples

Obr. 25 — Vyznam jednotlivych bytov pre konkrétny WAVE subor
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3.2.2 Spektralna vykonova hustota

V predchadzajicej kapitole sme sa zaoberali ziskanim zvukovych dat z WAVE
multimedidlneho suboru. V programovacom jazyku C# sa tieto data ziskavaju otvorenim
zvukového suboru pomocou objektu FileStream a nasledovne spracovanim pomocou
objektu BinaryReader, ktory rozdeli jednotlivé zvukové informacie do vektoru premennych
typu Int32[]. V mojom programe sa o cely tento proces stard trieda WavFileReader, do
ktorej som implementoval vSetky potrebné procediry pre uspesné spracovanic WAV

suboru.

Takto vzniknuty vektor dat moze mat rdznu velkost v zavislosti na dizke
zvukového zédznamu a vzorkovacej frekvencii stiboru, v ktorom bol tento zvuk ulozeny.
Mozeme tak povedat’, ze tento vektor je subor vykonovych hodndt signalu v zavislosti na

casovej ose. Graficku reprezenticiu moézeme vidiet’ na nasledujucom obrazku:

e

[N Jrivas Jrrin Jris Jrioa Jroen Jrvens Jrraas Jrivas Jrrin Jris Jrioa Jroen Jrvens Jrraas Jrivas Jrve
s=c 00,02 092,05 00,07 040,09 00,12 00,14 00,17 00,19 00,21 00,22 00,25 00,28 00,31 00,33 00,35 00,38

froah o s P
(5]

-
m

o
ko

b

kb

[}
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iy
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Obr. 26 — Graficka reprezentdcia zvukového suboru

O zobrazenie vykonovej zavislosti zvukového signalu na Case sa stard Windows
Form komponenta WavSpectrum, ktora som sam naprogramoval za pomoci grafickej
kniznice System.Drawing a objektu Graphics. Na ose x tohto grafického zobrazenia je
znazorneny ¢as a na ose y je vykon signalu v decibeloch. Vykon v decibeloch som

vypocital pomocou vzorcu:
dB = ZOIOg(ij

Py

Kde p je aktualny vykon signdlu a py je maximalny mozny vykon signdlu, ktory je

pri WAV stibore 2" &ize 32768 .
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Ked’ze maju jednotlivé vektory rézny pocet ¢lenov a neurénova siet’ ma pevne dany
pocet vstupnych neurénov je nutnd uprava aby boli vsetky vektory rovnako vel'ké. Tento
problém by sa dal vyriesit’ tak, ze by sa vypocital priemer vykonu signalu z ré6zne dlhych
casovych usekov tak aby mali vSetky vektory rovnaky pocet ¢lenov. Tento spdsob vsak nie
je velmi presny, pretoze sa mdze stat, Zze budeme mat’ vo vyslednom vektore vela
nulovych hodnét tam kde zvuk zac¢ina alebo konci. Niektoré zvuky zbrani maji dokonca
nulové hodnoty amplitady aj strede zvukového zdznamu. Napriklad gulometné davky.

Preto sa Casto pri rozpoznavani zvukov neurénovou sietou robi takzvana analyza
spektralnej vykonovej hustoty ¢o je vlastne rozlozenie vykonu v zavislosti na frekvencii
signdlu. K tomuto ucelu sa vyuziva diskrétna Fourierova transformacia DFT, o ktorej uz
vacsina bola napisana v teoretickej Casti tejto prace. Jedna sa o vyjadrenie casovo zavislého
signalu pomocou harmonickych signdlov, tj. funkcii sinus a kosinus. Sluzi pre prevod
signalov z Casové oblasti do oblasti frekvencnej. Ako uz bolo v predchadzajucej kapitole
spomenuté, algoritmus DFT je pomerne jednoduchy a preto je casovo narocny na vypocet

o).

Z tohto dovodu bola vypracovana nova verzia tohto algoritmu oznacovana rychla
Fourierova transformécia FFT (Fast Fourier Transform). Casové zloZitost tohto algoritmu
je tento krat logaritmickd O(N log, N). Pre uskutoCnenie tejto transformécie na pocitaci je
vel'mi Casto vyuzivana kniznica FFTW (Fastest Fourier Transform in the West), ktora je
urcend pre programovaci jazyk C++. Kvoli tomu som sa aj ja rozhodol, Ze tuto kniznicu
pouzijem, ked'’Ze je volne dostupnd na internete pod licenciou open source. Najnovsia
verzia tejto kniznice vyuziva podporu viacerych vldkien pre multijadrové procesory a je

taka rychla, ze dokaze vypocitat’ spektralnu vykonova hustotu v realnom casSe.
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Obr. 27 — Spektralna vykonova hustota zvukového suboru
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Na obrazku 27 je zobrazena grafickd reprezentacia spektralnej vykonovej hustoty,
ktora je zobrazovand pomocou komponenty FFTSpectrum. Jednd sa o podobnu
komponentu ako WavSpectrum, ktora bola upravena tak aby zobrazovala zavislost’ vykonu
na frekvencii. Vektor zvukovych informécii po Fourierovej transformacii obsahuje hodnoty
vykonu pre jednotlivé frekvencie v zéavislosti na vzorkovacej frekvencii, ktorou bol
digitalny signal zaznamenany. Ak je napriklad vzorkovacia frekvencia 8000 Hz moze

zvukovy zaznam obsahovat’ len frekvencie od 0 do 4000 Hz.

Zvukove subory, ktoré som pouzil pre trénovaciu mnozinu som vsetky upravil tak
aby mali vzorkovaciu frekvenciu 22050 Hz takze obsahuju frekvencie od 0 do 11025 Hz.
To je dobre vidiet’ na grafickom zobrazeni spektralnej vykonovej hustoty na obrazku 27. Z
obrazku je tak isto zrejmé, ze najviac frekvencii sa nachadza v rozmedzi 0 az 5000 Hz.
Toto som pozoroval u priblizne 80% vSetkych zvukovych zdznamov v trénovacej mnoZine.
Preto nie je potrebné aby sa na vstup neurdnovej siete predkladali hodnoty frekvencii

vicsie ako 5000 Hz.

A il AT

|||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||_
Hz 250 500 750 1030 1350 1500 1750 2000 2250 2500

Obr. 28 — Frekvencné spektrum obsahujuce frekvencie od 0 do 2500 Hz

V tomto pripade som zaSiel eSte d’alej a rozhodol som sa, ze vystupny vektor z
Fourierovej transformacie zmensim na 5000 hodnot ¢o predstavuje frekvencie od 0 do
2500 Hz, pretoze v tomto rozmedzi sa nachadzajii najvicSie rozdiely a podobnosti

jednotlivych vystrelov zo zbrani.

MJ9j program pr klasifikdciu zvukov pontika moznost’ nastavit’ si pocet vstupnych
neurénov od 1 do 250. Preto je vektor upraveny Fourierovou transforméciou rozdeleny na
urcity pocet usekov, z ktorych je vypocitany aritmeticky priemer. Tento novo vzniknuty

vektor, obsahujici maximalne 250 hodnét, uz je pouzitel'ny ako vstup do neurénove;j siete.
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4 APLIKACIA PRE KLASIFIKACIU ZDROJOV ZVUKOV

V tejto kapitole si podrobne predstavime aplikaciu sluziacu pre klasifikaciu zdrojov
zvuku, ktord som naprogramoval v ramci zadania tejto diplomovej prace. Ako
programovaci jazyk som sa rozhodol vyuzit’ jazyk C# (vyslovované anglicky ako C Sharp).
Jedna sa o vysokouroviiovy objektovo orientovany programovaci jazyk vyvinuty firmou
Microsoft zaroven s platformou .NET Framework. Tento jazyk bol neskor schvéleny
Standardizaénymi komisiami ECMA a ISO. Microsoft zalozil C# na jazykoch C++ a Java a

je teda nepriamym potomkom jazyka C, z ktorého Cerpa syntax.

Programovaci jazyk C# vyuziva pre beh aplikacie tzv. event-driven pristup (volanie
udalosti). Udalost’ je v podstate sposob, ako objekty programu oznamujl, ked sa stane
nejaka zaujimava vec na stane uzivatel'a. NajznamejSie pouzitie pre udalosti je v grafickom
uzivatel'skom rozhrani (GUI) pri objektoch, ktoré reprezentuji ovladacie prvky. Udalosti
su vyvolané, ked’ uzivatel' urobi nejaki akciu s takymto ovladacim prvkom, napriklad
klikne na tlacidlo. Udalost je vysledok tejto akcie. Existuji dva délezité pojmy vo vztahu
k udalosti a to zdroj udalosti a prijimac udalosti. Objekt, ktory vyvoldva udalost’ sa nazyva

zdroj udalosti a objekt, ktory reaguje na udalost’ sa nazyva prijimac udalosti.

Aplikacia pre rozpozndvanie zvukov sa skladd z dvoch hlavnych ovladacich
formularov. St to formulare MainForm a NetworkSettings. Formular v Microsoft Visual
Studiu je vlastne okno, ktoré sa otvori po spusteni aplikacie a obsahuje jednotlivé
ovladacie prvky ako st napriklad tlacidla, menu, zoznamy alebo grafické prvky. Prvy zo
spomenutych formularov MainForm slazi pre ovladanie programu samotného, pre
zobrazenie zvukovych charakteristik v grafickej podobe a obsahuje kniznicu zvukov
urcenych pre klasifikaciu. Formuldr NetworkSettings, ako uz ndzov napoveda, sluzi pre

nastavenie a ucenie neurénovej siete, ktora je jadrom programu.

Okrem dvoch hlavnych formuldrov aplikdcia obsahuje viacero pomocnych tried
sliziacich napriklad pre vypocet spektrdlnej vykonovej hustoty alebo pre naclitanie
zvukového stiboru do premennej. A v neposlednej rade jej stcastou je neurénova siet,
ktora sa skladd z viacerych spolupracujticich tried. O vSetkych castiach programu si

povieme viac v nasledujucich podkapitolach.
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4.1 Hlavné prvky aplikacie

Ako uz bolo spomenuté hlavnymi prvkami aplikacie su dva ovladacie formulare,
ktoré sprostredkavaji komunikaciu medzi uzivatelom a programom. Jednd sa o takzvané
grafické uzivatel'ské rozhranie (graphical user interface GUI), pomocou ktorého je mozné
aplikaciu jednoducho ovladat. V zdrojovom kode aplikacie sa jednd o dva formulare
oznacené ako trieda MainForm a trieda NetworkSettings. Z programatorského hl'adiska su
obidve tieto triedy potomkami triedy Form, ktora obsahuje metody pre practi s oknami

Windows.

Trieda MainForm sluzi pre samotné ovladanie aplikdcie pomocou, ktor¢ho su
zobrazované charakteristiky zvukov, otvarané nové zvuky z kniZnice a je na nej zobrazeny
vystup z neurénovej siete, zrozumitelny pre ¢loveka, vo forme nézvu kategoérie, do ktorej
zvuk patri. V d’alsich kapitolach budeme o tejto triede hovorit’ ako o formulari ovladdania
aplikacie.

Trieda NetworkSettings slizi pre nastavenie neurdnovej siete. Pomocou nej je
mozné nastavit’ pocet vstupov, vystupov a skrytych vrstiev siete ako aj iné parametre siete
ako je napriklad rychlost’ ucenia a trénovacia mnozina. V d’al§ich kapitolach budeme o

tejto triede hovorit’ ako o formulari nastavenia neurdnovej siete.

4.1.1 Formular ovladania aplikacie

Prave tento formular sa zobrazi hned’ pri spusteni aplikacie. Jedna sa o hlavny
formular, z ktorého je mozné spustit’ vSetky d’alSie prvky aplikacie. Po zatvoreni tohto
formularu sa ukonc¢i aj celd aplikacia. Pred prvym zobrazenim formularu je vyvolana
udalost’ MainForm_Load(). V ramci tejto udalosti su vykonané procedury sliziace pre

prvotné nastavenie aplikacie. Procedury su spustané v nasledujucom poradi:
e ziskanie nastaveni aplikacie prec¢itanim XML suboru
e inicializacia neurénovej siete

e nacitanie zvukovych stiborov z pevného disku
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Ovladacie a zobrazovacie prvky vo formulari ovladania aplikacie st rozdelené do
niekol’kych skupin. Tieto skupiny su zobrazene na obrazku 29 a su oznacené Cislami v

nasledujiicom poradi:
1. Ovladanie prehravacu zvuku a informacie o subore
2. Grafické zobrazenie zvukového signalu v zavislosti na case
3. Grafické zobrazenie spektralnej vykonovej hustoty
4. Kniznica zvukovych stiborov
5. Ovladacie prvky pre kniznicu zvukovych suborov

6. Zobrazenie vystupu z neurénovej siete

A . -

Bl Rozpoznavanie zdrajov zvuku - KniZnica//exploziz.wav
R —_—

Sdbor  Mastavenia Pomoc
Prehmt @Cas 00.00 / 01,20 sec Format: PCM-16 Bit, 22050Hz KniZnica zvlkovych siborov
( Nazov Dizka (sec) *
52 bombab_%0m 1
53 bombab_60m 095
54 bombab_70m 058
55 bombab_80m 0,96
56 bombab_5%0m 0,97
58 explozia_100m 13
59 explozia_10m 127
60 explozia_20m 1.29
F1  exnlnzia 3m 179 3
7 :|:|1_ 0a, 1 :|:|"s :|:|3 00,4 :1 oa, :| :|:| ¥ .72 00,7 .s .3 | Na&itat | | Zaviiet: | |Obnov'rt'zoznan1

Spekiralna vwkonovoa hustota (FFT - Rychla Furiérova transformacia)

9 S 1@ Kategéria vybraného zvuku

Obr. 29 — Formular ovladania aplikdcie

4.1.1.1 Ovladanie prehravacu zvuku a informdcie o subore

Tieto ovladacie tlacidla sluzia pre prehravanie prave otvorené¢ho zvukového suboru.
Tlac¢idlo Zastavit je neaktivne a aktivuje sa az pri prehravani zvuku. Cas prehravania je

zobrazovany v sekundich a je mozné vidiet' aktudlny cas a celkova dlzku zvukového



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2010 54

suboru. V tejto skupine prvkov su tiez zobrazené zakladne informécie o subore ako je
format otvoreného WAV suboru a vzorkovacia frekvencia signdlu. Tato skupina

ovladacich a informacénych prvkov je podrobnejsie zobrazena na obrazku 30.

Prehrat’ Cas: 00,00/ 01,20 sec Fomat: PCM - 16 Bit, 22050 Hz

Obr. 30 — Ovladanie prehravacu zvuku a informacie o subore

4.1.1.2 Grafické zobrazenie zvukového signalu v zavislosti na case

Pomocou tohto zobrazovacieho prvku je uzivatelovi zobrazovany Casovy priebeh
zvukového signalu. Tento priebeh je graficky zobrazeny pomocou komponenty
WavSpectrum. Po otvoreni zvukového suboru je pomocou triedy WavFileReader tento
subor rozdeleny na hlavicku a datovy zdznam. Data st precitané a uloZzené do premennej
typu Int32[]. Tento vektor dat je nasledne predany komponente WavSpectrum tak, ze je
nastavena premenna WavData. Toto nastavenie premennej spusti funkciu Invalidate() ¢o
ma za nasledok, Ze je vyvolany OnPaint() event a celd komponenta je prekreslend podla

zadanych vstupnych dat.

4.1.1.3 Grafické zobrazenie spektrdlnej vykonovej hustoty

Zobrazovaci prvok sluziaci pre grafické zobrazenie zavislosti vykonu zvukového
signalu na frekvencii. Tato komponenta ma nazov FFTSpectrum a pracuje na rovnakom
principe a komponenta WavSpectrum. Jediny rozdiel je vo vstupnych détach, ktoré st pred
predanim tejto komponente upravené Fourierovu transformaciou z Casovej zavislosti na
frekvencnu zavislost. Na ose x je zobrazend frekvencia signdlu v Hz a na ose y je

zobrazeny vykon pre danu frekvenciu.

4.1.1.4 KniZnica zvukovych suboroy

V kniznici zvukovych suborov su vsetky WAV subory, ktoré¢ sa nachadzaju na
pevnom disku v adresari sound, ktory je umiestneny v pracovnom adresari aplikacie. Tento
zoznam je vytvoreny pomocou komponenty ListView. Kniznica je rozdelena do troch
stipcov, kde v prvom je poradové ¢&islo stiboru, v druhom nazov stiboru a v treom celkové
dizka zvuku v sekundach. Zoznam zvukov sa naéita pri sptstani hlavného formularu a pri

velkom pocte suborov v adresari je toto nacitanie asovo narocné.
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4.1.1.5 Ovladacie prvky pre kniZnicu zvukovych suborov

Tato skupina ovladacich prvkov sluzi pre ovladanie kniznice zvukovych suborov.
Tlacidlo Nacitat otvori vybrany subor z kniznice. Je potrebné aby bol subor najprv
oznaceny kliknutim na jeho nazov v kniZnici az potom je mozné tento subor nacitat’.
Alternativa pre toto tlacidlo je moznost’ nacitat’ sibor dvojitym kliknutim na jeho nazov

priamo v kniznici zvukov.

Tlacidlom Zavriet' je mozné zatvorit' pravé nacitany subor. Toto tlacidlo je pri

spusteni formularu neaktivne a aktivuje sa az po nacitani zvuku do pamate.

Tlacidlo Obnovit zoznam sluzi pre vynltenie znovu nacitania celej kniznice z
pevného disku. Tato moznost’ sluzi pre pripad ak by sa uskutoc¢nili nejaké zmeny v adresari
sound mimo aplikéciu (pridanie alebo vymazanie zvukovych suborov). Tieto zmeny po

kliknuti na toto tlacidlo zobrazia v kniznici suborov bez nutnosti restartovat’ celu aplikaciu.
4.1.1.6 Zobrazenie vystupu z neuronovej siete

V tejto Casti formuldru je zobrazena kategoria, do ktorej je zvuk zaradeny. Je to
vlastne vysledok dotazu na neurénovu siet’. Pri nacitani zvuku sa okrem ostatnych funkcii
vykona aj dotaz na neurénovu siet’ pomocou funkcie 7est(). Tato funkcia vykond aktivacnu
fazu neurdnovej siete a skontroluje vystupné neurdny. Vrati poradie neurénu, ktory ma

najvacsiu hodnotu a to je neurodn, ktory identifikuje kategoriu zvuku.

4.1.2 Formular nastavenia neurdnovej siete

Tento formular sliziaci pre nastavenie a u¢enie neurénovej siete je mozné spustit’ z
formularu ovladania aplikécie kliknutim v menu na polozku Nastavenia » Neuronova siet.
Pri prvom zobrazeni formularu je vyvolana udalost NetworkSettings Load(), ktora
obsahuje procedury pre ziskanie nastaveni formuldru a informécie o zvukovych stboroch.

Procedtry su spustané v nasledovnom poradi:
e uloZenie ovladacich prvkov CheckedListBox, TextBox a Panel do premennych

e spustenie procesu beziaceho na pozadi pre nacitanie zvukovych dat ulozenych v
adresari fraining na pevnom disku. Operacia je Casovo narocnd, pretoze pri nacitani

zvukov je pre kazdy subor vykonana aj Fourierova transformacia.

e vytvorenie grafickych objektov pre zobrazovanie chyby a ispeSnosti siete
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Ovladacie a zobrazovacie prvky vo formulari rozdelené do skupin s zobrazené na

obrazku 31 a st oznacené ¢islami v nasledujicom poradi:
1. Nastavenie vstupnych a vystupnych neurdnov siete
2. Nastavenie skrytych vrstiev siete a ich neurdnov
3. Nastavenie d’alSich parametrov neurénove;j siete
4. Vyber vystupnej kategorie a jej nastavenie
5. Trénovacia mnoZina pre vybranu kategdriu
6. Ovladacie prvky pre trénovaciu mnozinu
7. Grafické zobrazenie priebehu priemernej chyby ucenia siete
8. Grafické zobrazenie UispeSnosti u¢enia neurdnovej siete
9. Vyber poctu epoch pre jeden cyklus ucenia

10. Ovladacie tlacidl4 ucenia neurdnove;j siete

Bl Nastavenia neurénovej siete

hi. A8 = o

MNastavenie vrstiev neurdnovej siste
:Eoéet vstupnych neurdnov |4 = (max 250) :ioéet skrytych vrstiev siete Twrstva @ 2 vrstvy 3 vrstvy Rychlost uéenia  0.01

'oéet vystuprych neurdnov |3 = {mane 10) eurdnov v skrytych vrstivach |6 = 4 = Pouéit' simulaéné nastavenia '

MNastavenie vystuprych neurdnov UZenie neurdnovej siete Epocha: 10 Chyba: 4,569 Siet’ nie je nauena

RMS Priemerna chyba za celd trénovaciu mnozinu (Root Mean Square Error)

Vyberte vystup MNazov vystupu
| |\c‘)."'l:|u§nin=,r v| @ WybuSniny
Trénovacia mnoFina pre vybrany vystup @
V| bombal
V| bomba1_100m
Vv
V| bomba1_20m
bomba1_30m
bomba1_40m
bomba1_50m
bomba1_&0m
bomba1_70m
bomba1_80m
bomba1_50m
bomba2
bombaZ2_100m
bombaZ_10m
bombaZ2_20m
bombaZ2_30m
bombaZ2_40m
bombaZ2_50m
bombaZ2_&0m
bombaZ2_70m
bombaZ2_80m
bombaZ2_50m
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Obr. 31 — Formular nastavenia neuronovej siete



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2010 57

4.1.2.1 Nastavenie vstupnych a vystupnych neuronov siete

Nastavenie neuronovej siete prebiecha pomocou ovladacich prvkov nazyvanych
NumericUpDown. Pomocou nich je mozné nastavit’ pocet vstupnych neurénov od 1 do 250
a pocet vystupnych neuronov v sieti od 1 do 10. Maximalny pocet 250 vstupnych neurénov
som zvolil kvoli tomu, Ze viac neuréonov by bolo zbytocnych pre rozpoznanie zvuku a
ucenie neurénovej siete by prilis zat'azovalo procesor a bolo by tak casovo narocné (radovo
v hodinach). Pocet vystupnych neurénov priamo urcuje pocet kategorii, do ktorych moze

byt zvuk zaradeny. Kazdy vystupny neurdn reprezentuje jednu kategériu.

Pocet vstuprych neurdnov |4 = imax 2500

Pocet vystuprych neundnov |3 = (mac 10)
Obr. 32 — Nastavenie vstupnych a vystupnych neuronov

4.1.2.2 Nastavenie skrytych vrstiev siete a ich neurénov

Pocet skrytych vrstiev neurdénovej siete je mozné nastavit’ na jednu, dve alebo tri
skryté vrstvy. Toto nastavenie sa meni pomocou ovladacieho prvku nazyvaného
RadioButton, kde moZe byt oznacena vzdy len jedna moZznost’. Pri zmene poctu skrytych
vrstiev sa zobrazuju alebo skryvaju d’alSie NumericUpDown polia, ktorymi nastavujeme
pocet neuréonov v danej skrytej vrstve. Napriklad ak mame oznacenu len jednu skryta
vrstvu zobrazi sa pod fiou len jeden ovladaci prvok pre nastavenie po¢tu neuronov ak vSak
mame oznaceny pocet vrstiev tri, tak su pod nimi zobrazené tri ovladacie prvky pre

nastavenie poc¢tu neurénov. Prvky mozeme podrobnejsie vidiet’ na obrazku 33.

Pocet skrytych vrstiev siete Tvrstva @ 2 vrstwy 3 sty

Meurdnov v skrytych vrstivach |6 = 4

L1

Obr. 33 — Nastavenie skrytych vrstiev neuronovej siete

4.1.2.3 Nastavenie d’alSich parametrov neuronovej siete

Tu sa nastavuje parameter rychlost’ u¢enia neurénu definovand ako LearningRate,
ktora urcuje ako rychlo a presne sa bude neurénova siet’ ucit. Dalej sa tu nachddza aj
zaSkrtavacie poli¢ko, ktorym je mozné urcit’ ¢i ma siet pre ucenie pouzit' trénovaciu

mnozinu zvukov alebo testovaciu mnozinu pouzivanu pri testovani siete.
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4.1.2.4 Vyber vystupnej kategorie a jej nastavenie

Tieto ovladacie prvky sluzia pre vyber a nastavenie vystupnej kategérie neuronovej
siete. Pri zmene poctu vystupov neurdénovej siete sa zmeni aj pocet kategorii, ktoré
mozeme upravovat. Vyber kategoérie sa uskutociiuje pomocou prvku ComboBox a po
vybrani urcitej kategdrie je mozné nastavit nazov kategdrie a zmenit’ mnozinu zvukov,
ktoré budu reprezentovat trénovaciu mnozinu pre tato kategériu. Nazov tohto vystupu

bude zobrazeny ako vystup z neurénovej siete v hlavnom formulari ovladdania aplikacie.

Vberte vistup Nazov vistupu
| ijbuniny -] VbuSniny
Malé zbrane
Stredné zbrane ‘

=

Obr. 34 — Vyber vystupnej kategorie

4.1.2.5 Trénovacia mnoZina pre vybranu kategoriu

Je zoznam vsetkych zvukovych siborov WAV, ktoré st umiestnené v adresari
training na pevnom disku. Tento ovladaci panel sa nazyva CheckedListBox a umoznuje
vyber viacerych zaznamov. Vedla ndzvu zvukového suboru je zaskrtavacie policko. Po
oznaceni tohto policka, ¢o sa robi dvojitym kliknutim na meno suboru, je tento zvuk

zaradeny do trénovacej mnoziny pre vybrany vystup.

Takto je mozné z celej databaze suiborov vybrat’ len tie zvuky, ktoré chceme aby
boli zaradené do vybranej kategorie. Napriklad ak vyberieme vystup Vybusniny v tomto
poli oznaCime len zvuky reprezentujice vybusSniny a takto d’alej postupujeme pri vybere
vhodnych zvukov pre vsetky vystupné kategérie. Vytvorime tak trénovaciu mnozinu, ktort

je mozné pouzit’ pre ucenie neurdénovej siete.

4.1.2.6 Ovlddacie prvky pre trénovaciu mnozinu

Tlacidla sluzia pre ovladanie prehrdvacu zvukov. Po vybrani suboru z trénovacej
mnoziny je mozné zvuk prehrat’ kliknutim na tlac¢idlo Prehrat. Tlacidlo Ulozit' vyber
zaznamena zvoleny vyber zvukov z trénovacej mnoziny do suboru aby sa zvuky nemuseli

oznacovat’ znovu pri kazdom reStartovani formularu nastavenia neurénovej siete.
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4.1.2.7 Grafické zobrazenie priebehu priemernej chyby ucenia siete

Pomocou tohto zobrazovacieho prvku je graficky zobrazeny vyvoj priemernej
chyby za celi trénovaciu mnozinu pocas ucenia neuroénovej siete. Priemerna chyba za
trénovaciu mnozinu, anglicky root mean square error (RMS), je veli¢ina, ktora sa pouziva

pre sledovanie priebehu ucenia neurdnove;j siete. RMS sa vypocita podl'a vzorcu:

RMS:JE
n

kde E je globalna chyba pre jednu epochu ucenia a n je pocet vSetkych prvkov v
trénovace] mnozine. Pre zobrazenie priebehu v redlnom c¢ase som pouzil kniZnicu
ZedGraph, ktora je vol'ne dostupna z internetu. Na ose x je zobrazeny pocet epoch a na ose
v je priemerna chyba za trénovaciu mnozinu. Tato chyba sa prepocitava kazdych 5 epoch

ucenia siete.

4.1.2.8 Grafické zobrazenie uspeSnosti ucenia neuronovej siete

Tento zobrazovaci prvok reprezentuje graficky priebeh uspeSnosti ucenia
neurdnovej siete. Pocas ucenia je kazdych 5 epoch siet’ testovana kolko prvkov dokaze
spravne zaradit’ do kategdrie a z toho je vypocitané percentualne vyjadrenie GspeSnosti
siete. Veli¢ina sa nazyva miera uspeSnosti neurénovej siete, anglicky success clasification

rate (SCR), je vyjadrena v percentach a vypocita sa podl'a vzorcu:

S
SCR =—.100
n
kde S je pocet spravne zaradenych prvkov mnoziny a n je pocet vSetkych prvkov v

trénovacej mnozine.

4.1.2.9 Vyber poctu epoch pre jeden cyklus ucenia

Pomocou tohto ovladacieho prvku je mozné urcit’, kol’ko epoch mé byt vykonanych
za jeden uciaci cyklus. Z prvku ComboBox je mozné oznacenim vybrat’ hodnoty 1, 10, 50,
100, 200, 500, 1000. Po spusteni uc¢enia sa vykona trénovaci cyklus zo zadanym poctom
epoch a potom sa ucenie siete automaticky zastavi. Zastavit' ucenie je mozné aj pred

uplynutim zadaného poctu epoch pomocou tlacidla Zastavit' ucenie.
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4.1.2.10 Ovladacie tlacidla ucenia neuronovej siete

Tato skupina ovladacich tlacidiel slizi pre ovladdanie ucenia neurdnovej siete.
Tlac¢idlo Spustit’ ucenie zacne uciaci cyklus, ktory je mozné zastavit’ kliknutim na tlacidlo
Zastavit ucenie alebo skon¢i automaticky po uplynuti po¢tu epoch, ktoré si nastavené

prvkom Pocet epoch.

Pri u€eni neurénovej siete sa moze stat, Ze sa siet’ dostane do takzvaného lokalneho
minima a uz sa nedokaze viac naucit. Pre tento pripad sluzi tlac¢idlo Resetovat’ siet.
Pomocou tohto tlacidla sa siet’ znovu nacita s ndhodnymi vdhami a ucenie sa tak moze

spustit’ znovu.

Po ukonceni uciaceho cyklu mézeme podla grafu vidiet' ako je siet’ nauCena na
dany problém. Ak sme s tymto vysledkom spokojny mdzeme ulozit’ na pevny disk vahy
neuronov tla¢idlom UloZit' vahy. Pri dalSom spusteni programu budu tieto vahy nacitané zo

stiboru a siet’ nebude potrebné zvonu ucit’ na danti problematiku.

| Spustit’ uGenie | | Uladit' vahy | |Hesetn'uat' siet'|

Obr. 35 — Ovladanie ucenia neuronovej siete

4.2 Jadro aplikacie - neuronova siet’

Stucastou programu je viacvrstvova neurdonova siet’ vyuzivajica uciaci algoritmus
backpropagation, ktora je povazovana za jadro aplikacie. Princip funkcie algoritmu

backpropagation mozeme popisat’ v niekol’kych 'ahko pochopitel'nych krokoch:
1. Inicializécia siete s nastavenim malych ndhodnych véh neurénov.
2. Predlozenie vstupného vektoru na vstupnu vrstvu siete.

3. Postuvanie vstupnych dat dopredne celou sietou aby sa vypocitala aktivacna

hodnota vSetkych neurénov.

4. Vypocet rozdielu medzi pozadovanym vystupom a aktivaénou hodnotou

vystupnych neurénov aby sa zistila aktivacna chyba neurdnovej siete.

5. Zmena nastavenia vah vystupnych neurénov aby sa znizila aktivacna chyba pre

tento vstupny vektor.
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6. Sirenie chybovej hodnoty spit’ na kazdy skryty neurdn tak, ze hodnota je imerna

ich prinosu k aktivacnej chybe siete.

7. Nastavenie vah pre kazdy skryty neurdn tak aby sa znizil jeho prinos k aktivacnej

chybe pre dané vstupné data.
8. Opakovanie krokov 2 az 7 pre kazdy vstupny vektor z trénovacej mnoziny.

9. Opakovanie kroku 8 az kym nie je siet’ dostato¢ne naucena.

Je dolezité si uvedomit’, ze vahy siete sa musia upravit len mierne pre aktualny
vstupny vektor pred prechodom na d’alsi vektor v mnozine. Ak by sme siet’ nechali
dokonale opravit' chybu aktudlneho vektoru pred prechodom na dalsi, siet’ by nikdy

nedokazala najst’ v§eobecné rieSenie pre celu trénovaciu mnozinu.

Zdrojovy kod neurdnovej siete je rozdeleny so piatich tried, ktoré obsahuju vsetky
potrebné metddy pre spustenie, naucenie aj testovanie tejto siete. Jedna sa o triedy

Network, Layer, Pattern, Neuron a Weight.

4.2.1 Trieda Network

Hlavna trieda obsahujuca metddy pre pract z neurénovou sietou. Konstruktor tejto
triedy prijima parameter dimensions, ktory definuje jednotlivé vrstvy siete. Premenna
dimensions je vlastne pole integer hodnét a definuje pocet neurénov v jednotlivych
vrstvach siete. Napriklad pole {5, 3, 3, 2} reprezentuje siet’, ktord ma 5 vstupov, 2 skryté
vrstvy a 2 vystupné neurdny. Prva skryta vrstva mé 4 neuroény a druhd 3 neurény. Toto pole

sa ziskava z ovladacich prvkov formularu nastavenia neurénove;j siete.

Trieda Network obsahuje metodu Train(), ktora vykona jednu trénovaciu epochu.
Volanim tejto metody sa vykona aktivacnd a adaptacnd faza pre kazdy prvok z trénovace;j
mnoziny a vrati sa globalna chyba za jednu epochu. Opakované volanie tejto metddy je

vlastné ucenie neurdénove;j siete.

Metoda Test() je podobna ako metoéda Train(), ale obsahuje len aktivaéni fazu
neurénovej siete a vrati poradie vystupného neurdnu, ktory ma najvacsiu hodnotu. Ako
d’alSie obsahuje trieda metddy Activate() a AdjustWeights(). Prva aktivuje kazdy neuron v

neurdnovej sieti a druhd zmeni nastavenia vah kazdého neurénu v sieti.
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4.2.2 Trieda Layer

Tato trieda sluzi ako zoznam vSetkych neurénov v jednej vrstve. Jednd sa o
jednoduchy zoznam typu List<Neuron>, ktory obsahuje jednotlivé neurony. Trieda moze
byt vytvorend dvomi spésobmi zadanim rdzneho poctu vstupnych parametrov. Zadanim len
poctu neurdnov ak sa jedna o vstupnu vrstvu a zadanim poctu neurénov, poradia vrstvy a

nahodnej vahy neurénu ak sa jedné o skryté a vystupnu vrstvu siete.

4.2.3 Trieda Pattern

Trieda sluzi pre spracovanie dat do podoby, ktorej rozumie neurénova siet. Jedna
sa o vektor vstupov a im priradenych vystupov. Konstruktor triedy rozdeli zadané data do
premennych inputs a outputs. Siet’ d’alej pracuje z danymi premennymi a dotazuje sa na

Pattern.Inputs a Pattern.Outputs pre ziskanie dat z trénovacej mnoziny.

4.2.4 Trieda Neuron

Tato trieda reprezentuje neuron a obsahuje metddy pre aktivacnu a adaptacnu fazu
neurénu. Pri vytvarani novej inStancie neurénu je zadana vrstva, v ktorej bude neurdén
umiestneny. Pre kazdy neurdn vo vrstve je vytvorend nova synapticka véha, ktorej hodnota

je ziskana zo stboru ak je siet’ naucena alebo je ur¢end nahodne.

Pri aktivacnej faze je spustend funkcia Activate(), pocas ktorej sa vypocita suma
vstupnych hodndt neurénu Neuron.input. Pre kazdu synapticktl vahu neurénového spojenia

je vynasobend hodnota vahy spojenia z vystupom neurénu odpovedajuceho spojenia.

Pri adaptacnej faze je vykonana funkcia AdjustWeights(), ktord zmeni hodnoty
vSetkych neuronovych vah, ktoré odpovedaju danému neuréonu. Ako prenosova funkcia

neurdnu je pouzita derivacia sigmoidalnej funkcie.

4.2.5 Trieda Weight

Obsahuje tri premenné sluziace pre definiciu synaptickej vahy neurdénu. Inputld je
identifikacné ¢islo neurdnu, premennd Input je ukazovatel na neurdn a Value je vahova

hodnota daného spojenia neurénu.
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4.3 Testovanie neurdonovej siete

Testovanie neuronovej siete prebiehalo za pouzitia Specidlnej testovacej mnoZiny,
ziskanej z internetu zo stranky Machine Learning Repository, ktora je uréend pre ukladanie
testovacich dat pre ucenie umelych systémov. Pouzil som databdzu, ktord sa casto
vyskytuje v literature o systémovom rozpoznavani. Subor udajov obsahuje 3 triedy o 50
prvkoch pre kazdu triedu, kde kazdéa trieda odkazuje na typ kosatcovych rastlin. Jedna
trieda je linearne oddelite'na od ostatnych a d’alSie dve nie su linedrne oddelite'né jedna od

druhe;j. Atributy rastlin v trénovacej mnozine su ulozené v danom poradi:
1. dizka kali$nych listkov v cm
2. S§irka kalisnych listkov v cm
3. dizka okvetnych listkov v cm
4. Sirka okvetnych listkov v cm

5. trieda kosatcovitej rastliny - Iris Setosa, Iris Versicolour, Iris Virginica

Trénovacia mnozina sa sklada z vektorov o piatich ¢lenoch, kde prvé 4 Cleny su
atributy rastliny a piaty definuje triedu, do ktorej rastlina patri. Preto som pouzil neurénova
siet’, ktord mé 4 vstupné neurdny a 3 vystupné. Zvolil som 2 skryté vrstvy kde prva mala 6

neurénov a druhé 4 neurdny.

Testovanie prebiechalo v troch testovacich cykloch, pri ktorych bolo vzdy
vykonanych 200 uciacich epoch neurdnovej siete. Vysledky su zobrazené v tabulke a

graficky pomocou zobrazovacich prvkov aplikacie.
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4.3.1 Testovaci cyklus 1

Epocha Globalna chyba RMS SCR

1 154,37 1,014 33,33

5 50,24 0,579 66,67
10 30,45 0,451 66,67
50 6,97 0,216 77,33
100 2,73 0,135 89,33
150 1,89 0,112 94,1
200 1,48 0,099 95,33

Tabulka I — Testovaci cyklus neuronovej siete 1

RS Priemerna chyba za celd trénovaciu mnozinu (Root Mean Square Error)

30 100 150 200
Obr. 36 — Priemernd chyba za trénovaciu mnozinu pri testovacom cykle 1

SCR[%] Miera spesnosti siete (Success Classification Rate)

) 100 13 200

Obr. 37 — Miera uspesnosti siete pri testovacom cykle 1
Z tabul’ky a grafov je zrejmé, ze sa siet dokazala dostato¢ne dobre naucit’ na
klasifikaciu rastlin do spravnych kategorii. Priemerna chyba za trénovaciu mnozinu (RMS)
exponencialne klesala az dosiahla hodnoty mensej ako 0,1 a siet’ tak m6Zeme povazovat’ za
naucentl na danu problematiku. Miera uspesSnosti neuronovej siete (SCR) dosiahla v

poslednej epoche 95,33% co je vel'mi dobra uspeSnost’ pri klasifik4cii.
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4.3.2 Testovaci cyklus 2

Epocha Globalna chyba RMS SCR [%]

1 176,96 1,086 33,34

5 112,94 0,868 33,34
10 94,95 0,796 33,34
50 92,54 0,785 33,34
100 49,22 0,573 66,67
150 48,57 0,569 66,67
200 48,35 0,568 66,67

Tabulka 2 — Testovaci cyklus neuronovej siete 2

RIS Priemerna chyba za celd trénovaciu mnozinu (Root Mean Square Error)

50 100 150 200
Obr. 38 — Priemernd chyba za trénovaciu mnozinu pri testovacom cykle 3

SCR[%] Miera (spesnosti siete (Success Classification Rate)
100

a ] 100 130 200

Obr. 39 — Miera uspesnosti siete pri testovacom cykle 3
Pri tomto testovacom cykle sa neuronovu siet’ nepodarilo naucit’ za 200 epoch. Ako
mdzeme vidiet’ z grafov siet’ sa dostala do lokdlneho minima, kde priemerna chyba prestala
klesat. Chyba prudko klesala pocas prvych 100 epoch kde siet’ odlisila prvé dve triedy,
ktoré su linearne separabilné. Dalsich 100 epoch chyba neklesala a Gspesnost’ siete sa
nezvysila, takze siet’ nedokdzala oddelit’ posledné dve linedrne neseparabilné triedy. Pre

dokoncenie testovania som siet’ reStartoval z nahodné nastavenymi vahami.
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4.3.3 Testovaci cyklus 3

Epocha Globalna chyba RMS SCR [%]

1 120 0,894 34

5 53,68 0,598 67,34

10 38,4 0,506 66,67
50 32,39 0,465 68

100 10,12 0,26 74,67

150 3,43 0,151 88,67
200 2,31 0,124 94

Tabulka 3 — Testovaci cyklus neuronovej siete 3

RMS Priemerna chyba za celd trénovaciu mnozinu (Root Mean Square Error)

a 5 100 150 200
Obr. 40 — Priemernd chyba za trénovaciu mnozinu pri testovacom cykle 3

SCR[%] Miera aspesnosti siete (Success Classification Rate)
100
20
a0

-

5

]

a = 100 13 20

Obr. 41 — Miera uspesnosti siete pri testovacom cykle 3
Pri poslednom testovacom cykle sa siet’ opdt dokazala naucit’ na klasifikaciu
dan¢ho problému. Pociato¢né prudké klesanie priemernej chyby je z ddvodu rieSenia
linedrne separabilného problému a nasledovné pozvol'né klesanie chyby a rast uspesnosti

siete ukazuje, Ze siet’ dokdzala vyrieSit’ aj linedrne nesaparabilny problém.

Z testovania mozem usudit, Ze tento model siete je spravne naprogramovany a je

mozné ho pouzit’ aj pre klasifikdciu zvukovych signéalov.
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4.4 Ucdenie neurdnovej siete

Ucenie neurénovej siete na problematiku klasifikacie zdrojov zvuku prebiehalo v
troch uciacich cykloch. Pre kazdy cyklus bolo vykonanych 200 uciacich epoch. Pouzil som
Stvorvrstvovu neurdnovu siet’ s dvomi skrytymi vrstvami. Pre jednotlivé uciace cykly som
pouzil rozdielne nastavenia pocCtu neurénov vo vstupnej a skrytych vrstvach. Pocet
neurdnov v jednotlivych vrstvach som vypocital podl'a univerzalneho vzorcu pre vypocet

topologie siete:

2

N N
Nsl :Nv * 3 = NSZ :va* 3 - (8)
v N,, N,

kde Ny, je pocet neurdnov v prvej skrytej vrstve, Ny, je poCet neurénov v druhej
skrytej vrstve N, je poCet vstupnych neuronov a N,, je pocet vystupnych neurdénov. Pocas
celého ucenia neurdénovej siete sa nebude menit pocet vystupnych neuronov. Cela

trénovacia mnozina je rozdelena do 3 kategoérii a tak bude mat’ siet’ 3 vystupné neurony.

V prvom uciacom cykle som zvolil 50 vstupnych neurénov, na ktoré sa privedie
vstupny vektor zvukového signalu. Pomocou vzorcov (8) som vypocital pre prva skryti
vrstvu 20 neurénov a pre druhu skrytd vrstvu 8 neurénov. Neurénova siet’ tak bude

vytvorend pomocou pol'a dimensions s hodnotami {50, 20, 8, 3}.

V druhom cykle som zvolil 25 vstupnych neurénov a zo vzorca som vypocital 12
neurénov pre prva skrytt vrstvu a 6 neuronov pre druht skryta vrstvu. Siet’ tak bude mat’

dimenzie {25, 12, 6, 3}.

Pre posledny uciaci cyklus pouzijem neuronovu siet’, ktora bude mat’ 10 vstupnych
neurénov, 7 neurénov v prvej skrytej vrstve, 4 neurdny v druhej skrytej vrstve a siet’ tak

inicializujem s dimenziami {10, 7, 4, 3}.

Trénovacia mnoZzina pozostava zo zvukov vystrelov zo zbrani, ktoré som si predtym
upravil do spravnej podoby ako bolo spomenuté v kapitole 3 - Databaza zvukov. Pre kazda
kategoriu je v trénovacej mnozine uréenych priblizné 80 zvukovych zdznamov. Snazil som
sa vybrat’ tie zvuky z danych kategorii, ktoré mali ¢o najviac podobné charakteristiky v
danej kategorii a o najviac sa odliSovali od ostatnych kategorii. Vysledky st zobrazené v

tabul’ke a graficky pomocou zobrazovacich prvkov aplikacie.
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4.4.1 Udciaci cyklus 1

Epocha Globalna chyba RMS SCR [%]
1 516,52 1,255 26,524

5 457,48 1,181 28,354
10 230,91 0,839 45,122
50 194,12 0,769 50,61
100 189,39 0,76 50,61
150 188,99 0,759 50,61
200 187,82 0,757 50,61

Tabulka 4 — Uciaci cyklus neuronovej siete 1

RIS Priemerna chyba za celd trénovaciu mnozinu (Root Mean Square Error)

(=]
[=]

a 3 100 150 200

Obr. 42 — Priemernd chyba za trénovaciu mnozinu pri uciacom cykle 1

SCR[%] Miera iispesnosti siete (Success Classification Rate)
100

4] ] 13 150 200

Obr. 43 — Miera uspesnosti siete pri uciacom cykle 1
Pri tomto uciacom cykle sa siet’ nedokazala naucit na dani problematiku. Zo
zaCiatku UspesSnost’ siete stupala avSak stupanie sa zastavilo po 50 epochach a siet’ sa uz
d’alej neucila. Priemernd chyba za trénovaciu mnozinu klesla na hodnotu 0,76, kde sa siet’
dostala do lokalneho minima. Uspesnost’ siete bola len malo nad 50%. Pre dali uciaci

cyklus nastavim dimenzie siete na {25, 12, 6, 3} a resetujem siet’ s ndhodnymi vahami.
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4.4.2 Udciaci cyklus 2

Epocha Globalna chyba RMS SCR [%]

1 546,02 1,29 26,52

5 346,02 1,027 40,24
10 290,34 0,941 43,29
50 214,19 0,808 48,78
100 210,53 0,801 50,31
150 203,66 0,788 50,31
200 200,45 0,782 50,31

Tabulka 5 — Uciaci cyklus neuronovej siete 2

RMS Priemerna chyba za celd trénovaciu mnozinu (Root Mean Square Error)

i) 100 150 20
Obr. 44 — Priemernd chyba za trénovaciu mnozinu pri uciacom cykle 2

SCR[%] Miera aspesnosti siete (Success Classification Rate)

a =] 100 150 200

Obr. 45 — Miera uspesnosti siete pri uciacom cykle 2
Ani so zmenenymi nastaveniami neuroénovej siete sa poc¢as druhého uciaceho cyklu
siet’ nedokdzala naucit’ rozpoznavat’ kategorie zvukovych signalov. Ako pri prvom pokuse
zo zaCiatku uspeSnost’ siete stipala kde siet’ dokédzala rozpoznat zvuky, ktoré boli
dostatocné odlisné od ostatnych. Po 50 epochach sa stipanie zastavilo a siet’ sa uz d’alej
neucila. Priemernd chyba neklesla pod hodnotu 0,7. Siet’ sa viac neucila ani po dalSich

1000 epochéch.
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4.4.3 Udciaci cyklus 3

Epocha Globalna chyba RMS SCR [%]
1 441,06 1,16 25,61
5 431,97 1,148 25,61
10 283,24 0,929 25,61
50 202,9 0,787 50,305
100 202,94 0,787 50,305
150 203,06 0,787 50,305
200 203,23 0,787 50,305

Tabulka 6 — Uciaci cyklus neuronovej siete 3

RMS Priemerna chyba za celd trénovaciu mnozinu (Root Mean Square Error)

a 50 100 130 200
Obr. 46 — Priemernd chyba za trénovaciu mnozinu pri uciacom cykle 3

SCR[%] Miera ispesnosti siete (Success Classification Rate)
100
2
30

&)

30
30

i}

10

a ) 100 15 200

Obr. 47 — Miera uspesnosti siete pri uciacom cykle 3
Z grafu je zrejmé, Ze siet’ nedokdzala spravne klasifikovat’ zvuky ani pri poslednom
uciacom cykle. Vykonal som este d’alSie uciace cykly s rdznymi nastaveniami siete, ale siet’
sa aj tak nedokazala ispeSne naucit. Na zaver mozem povedat, ze sa siet’ nepodarilo
naucit’ Uspesne klasifikovat' viac ako 50% zvukovych vzoriek. Siet’” nedokaze rozlisit’
zvuky, pretoze vstupné vzorky su prili§ podobné vzorkadm z ostatnych kategérii. Tento

problém ako aj jeho moZzné rieSenia vysvetlim v nasledujucej kapitole.
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5 MOZNOSTI PROKRACOVANIA V DANEJ PROBLEMATIKE

Vysledky pokusu naucit’ neurénovu siet’ na klasifikdciu zdrojov zvuku poukazali na
nedostatky extrahovania zvukovych charakteristik pomocou Fourierovej transformacie.
Pred pokusom som predpokladal, ze frekvencné spektra jednotlivych zvukovych signalov
budu odlisné pre jednotlivé kategorie zbrani. Tento predpoklad sa vSak nepotvrdil a zistilo
sa, ze frekvencné charakteristiky st si vel'mi podobné aj pri zvukoch z roznych kategorii.
Pre ukazku som zvolil dve charakteristiky spektralnej vykonovej hustoty. Na obrazku 48 je
charakteristika zvuku vybuchujucej bomby teda zvuku z kategérie vybusniny a na obrazku

49 je zvuk vystrelu z 9 milimetrovej ruc¢nej zbrane z kategorie malych zbrani.

Spektralna vylkonovoa hustota (FFT - Rychla Furiérova transformacia) =

Obr. 48 — Spektralna vykonova hustota signalu z kategorie vybusniny

Spektralna vikconovoa hustota (FFT - Rychla Furérova transformacia)

Obr. 49 — Spektralna vykonova hustota signalu z kategorie malé zbrane

Z obrazkov je zrejmé, ze tieto dve charakteristiky su velmi podobné a preto
nedokazala neurénova siet’ spravne kategorizovat niektoré zvuky z trénovacej mnoziny.

Jednotlivé kategorie tak nie su jednoznacne odliSiteIné od ostatnych a preto algoritmus
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backpropagation nedokazal najst’ také neuronové vahy, ktoré by boli rieSenim pre tento
problém. Pri programovani neurénovej siete a testovani jeho ucenia som dosiel k zaveru,
ze siet’ je naprogramovana spravne, pretoze sa dokazala naucit’ na testovacie data. Problém
je teda jednoznacne v trénovacej mnozine zvukov vystrelov zbrani a extrahovani

charakteristik, ktoré by boli spolocné len pre danu kategoriu.

Ako moznost’ pokracovania v rieSeni tejto problematiky by som preto navrhol
pouzit miesto Fourierovej transformacie odliSné metddy extrahovania spravnych
charakteristik zvukovych signdlov. Tieto metody by mali vyzdvihnut spolo¢né
charakteristiky v ramci kategorie a najst’ odlisSnosti od ostatnych kategérii. V tejto praci
som vyuzil analyzu signalu vo frekvenc¢nej oblasti. Ako d’alSie metddy analyzy by som
navrhoval pouzit’ metody v ¢asovej oblasti signalu ako je casova koreldcia alebo metody v
oblasti casovo-frekvencnej ako je diskrétna vinkova transformécia (DWT - discrete

wavelet transform).

5.1 Casova korelacia

Existencia vzajomnej stvislosti medzi dvoma alebo viacerymi signalmi v réznych
Casoch sa nazyva Casova korelacia. V uzSom slova zmysle znamena koreldcia vzajomny
linearny vzt'ah medzi veli¢inami x a y. Mieru koreldcie vyjadruje korelacny koeficient,

ktory m6ze nadobudat’ hodndt od —1 az po +1.

Pri vypocte korelacného koeficientu » sa pouzivaju hodnoty odhadu smerodajnej
odchylky s, a s,.

” (xl. _;)(yi —;)

i=1

(n— l).sx.sy

=

Pre niektoré vypocty korelaéného koeficientu je jednoduchsie pouzit’ vzorec:

_Xy—Xy
0,0,

r

v ktorom su vysSie uvedené hodnoty vypocitané podl'a nasledujucich pravidiel:

n n n



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2010 73

5.2 Diskrétna vinkova transformacia (DWT)

Vinkova (waveletova) transformadcia je relativne novy nastroj pre analyzu signalov
v Casovo-frekvencnej oblasti. Vykonava rozklad signalu f(t) do priestoru generovaného
bazou waveletu. Wavelety st funkcie impulzného charakteru. Je ich mozné obecne

definovat’ ako odvodenia od maticného waveletu (mother wavelet) (t):

l//ab(t)z 1 /4 t=b , abeR, a=#0
| a \ a

Vinkova transformécia predstavuje alternativu ku kratkodobej Fourierovej
transformacii a poskytuje Siroké moznosti analyzy a spracovania viacrozmernych dat.
Hlavna nevyhoda kratkodobej Fourierovej transformécie je v konStantnej Sirke okennej
funkcie behom celého vypoctu. Musime sa rozhodnut, ¢i je pre naSe ucely vyhodnejsie
dobré rozliSenie v Case, alebo vo frekvencii. Problém s rozliSenim riesi diskrétna vinkova

transformécia, ktora v priebehu vypoctu meni Sirku okennej funkcie — waveletu.

Diskrétna vinkova transformacia (DWT) je transformécia odvodend od vinkovej
transformécie pre diskrétne vinky (wavelety). Prvda DWT bola objavend madarskym
matematikom Alfrédom Haarom. Pre vstup reprezentovany zoznamom 2" ¢isel je Haarova
vinkovéa transformacia povazovana za najjednoduch$ie spdrovanie vstupnych hodnot
uloZzenim rozdielu a predanim suctu do d’alSieho stupiia transformécie. Tento proces je
opakovany rekurzivne (na sucty). Waveletovych funkcii je vel'ké mnozstvo, priebehy

dvoch typov mati¢nych waveletov st zobrazené na obrazkoch.
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Obr. 50 — Haarova vinka Obr. 51 — Meyerova vinka
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ZAVER

Cielom tejto diplomovej prace bolo oboznamit’ Citatela s vyuzitim neurénovych
sieti pre klasifikaciu zvukovych signalov. Vysvetlil som vyhody aj nevyhody ich
pouzivania pre rieSenie klasifika¢nych uloh. Oboznamil som Ccitatel'a s histdriou a vyvojom

neurdnovych sieti a priblizil som aj najpouzivanejsie typy tychto sieti.

V teoretickej Casti som podrobne vysvetlil princip uc€enia neurénovych sieti na
zadanu problematiku. Rozobral som teoriu ucenia s ucitel'om aj bez ucitel’a. Vysvetlil som
aktivatni a adaptacnu fazu cCinnosti neurénovej siete. Spomenul som typy sieti s
doprednym Sirenim informécie ako je viacvrstvova perceptronova siet’ ako aj Hopfieldové

rekurentné siete, ktorymi moze vstupnd informéacia putovat’ v oboch smeroch.

V praktickej Casti som vytvoril databazu zvukov, ktord pozostava z vystrelov
zbrani. Uskuto¢nil som meranie v teréne, pri ktorom bola tato databaza zvukov rozSirena
desat’ ndsobne o vystrely zbrani z r6znych vzdialenosti. V programovacom jazyku C# som
naprogramoval viacvrstvovi neurénovu siet, ktora pre ucenie vyuziva algoritmus
backpropagation zo spitnym Sirenim chyby. Pre ucenie a testovanie tejto neurénovej siete

som vytvoril windows aplikaciu pozostavajucu z dvoch hlavnych formularov.

Pri programovani som siet’ testoval pomocou trénovacej mnoziny kosatcovych
rastlin, ktora sa Casto vyskytuje v literature rozpoznavania. Vysledky testovania som
zobrazil v tabul'kéch aj graficky. Z tohto testovania vyplynul zaver, Ze siet’ je spravne

naprogramovana a dokaze sa naucit’ Gspesné klasifikovat’ rastliny do kategorii.

Pri uceni neurdnovej siete som miesto testovacej] mnoziny pouzil databazu zvukov
vystrelov zbrani, ktori som si predtym vytvoril. Jednotlivé vystrely som rozdelil do troch
kategorii a to malé zbrane, stredné zbrane a vybusniny. Z ucenia neurdnovej siete, ale

vyplynulo, Ze sa siet’ nedokaze naucit’ spravne klasifikovat’ jednotlivé zvuky.

Pred pokusom som predpokladal, ze charakteristiky jednotlivych zvukovych
signalov budu odlisné pre jednotlivé kategdrie zbrani. Tento predpoklad sa vSak nepotvrdil
a zistilo sa, ze frekvencné charakteristiky st si ve'mi podobné a siet’ ich tak nedokéze
zaradit’ do spravnej kategorie. Tento problém by bolo mozné vyriesit’' pouzitim inej metddy
analyzy zvukovych signdlov, pretoze Fourierova transformécia sa pri rieSeni tohto

problému neosvedcila.
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ZAVER V ANGLICTINE

The aim of this thesis was to familiarize the reader with usage of neural networks
for classification of audio signals. I explained the advantages and disadvantages of their
usage for solving classification tasks. I informed the reader with the history and

development of neural networks and I mentioned the most common types of networks.

In the theoretical part of this work I explain in detail the principle of training neural
networks to a specified task. I informed about the theory of supervised and unsupervised
network learning style. I explained the activation and adaptation phase of the neural
network. I mentioned the feed forward types of networks such as multilayer perceptron
network and also I mentioned the Hopfield recurrent neural network in which an input

information can be distributed in both directions.

In the practical part I created a database of sounds, which consists of weapon shots
sounds. I have made measurements in field, in which the database was expanded ten times
with sounds of weapon shots from various distances. In C# programming language |
created a multilayer neural network which uses the backpropagation algorithm for learning.
It's an algorithm which propagates the error back to input network. For learning and testing

of the neural network I created a windows application, consisting of two forms.

I tested the network using a training set of iris plants, which often occurs in the
recognition topic literature. The test results were displayed both in tables and graphically.
This testing faze concluded that the network is properly programmed and it can learn to

successfully classify the plants into categories.

In the learning faze of neural network, I used a database of weapon shots sounds,
which I have previously created. I divided the sounds into three categories: small arms,
medium weapons and explosives. Unfortunately the learning faze showed that the network

can not learn properly to classify the different sounds.

I assumed, before the experiment, that the characteristics of sound signals will be
different between weapon categories. This assumption was not confirmed and it was found
that the frequency characteristics are very similar so the network can not classify the
sounds in the right category. This problem could be solved by using another audio signal

analysis method because the Fourier transform didn't proved to solve this problem.
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PRILOHA PI: ZDROJOVY KOD TRIEDY NETWORK

/**

* Hlavna trieda obsahujuca metody pre pracu z neuronovou sietou

* Dimenzie siete sa zadavaju ako pole integer hodnot napr. {10, 6, 3, 5}
* To reprezentuje siet ktora ma 10 vstupov 2 skryte vrstvy prva skryta

* vrstva ma 6 neuronov, druha 3 neurony a siet ma 5 vystupnych neuronov

*/

public class Network : List<Layer>

{

private int[] dimensions;
public List<Pattern> patterns;
public static int neuronCounter = 0;

//getter pre pole vstupnych neuronov
private Layer Inputs { get { return base[0]; } }

//getter pre pole vystupnych neuronov
private Layer Outputs { get { return basel[base.Count - 1]; } }

//construktor triedy Network

public Network (int[] dimensions)
{
this.dimensions = dimensions;
Initialise();

//funkcia volana pri spusteni triedy
public void Initialise()
{
Network.neuronCounter = 0;
base.Clear () ;
base.Add (new Layer (dimensions[0]));
for (int 1 = 1; 1 < dimensions.Length; i++)
{
base.Add (new Layer (dimensions[i], base[i - 1],
new Random()));

}

//nacitanie vsetkych trenovacich vzorov do siete
public void LoadPatterns(List<PatternData> patternDatas)
{
object sett = MainForm.neuronNetworkSettings["loadTrainingSet"];
this.patterns = new List<Pattern>();
if (sett.ToString() == "no")
{
foreach (PatternData patternData in patternDatas)
{
patterns.Add(new Pattern(patternData.data,
patternData.categoty - 1));

}

else

{
//nacitanie simulacnych dat zo suboru data.csv
StreamReader reader = File.OpenText ("data.csv");

//parameter pre parsovanie string hodnoty
NumberFormatInfo culture =
CulturelInfo.InvariantCulture.NumberFormat;



//precitame kazdy riadok suboru

while (!reader.EndOfStream)

{
//jeden riadok je jedna poloyka v trenovacej mnoyine
string line = reader.ReadLine();
string[] value = line.Split(',"');

double[] inputs = new double[4];
for (int 1 = 0; 1 < 4; i++)
{

inputs[i] = double.Parse(value[i], culture);

}

//pridame vzor pre vstup do siete
this.patterns.Add (new Pattern (inputs, int.Parse(valuel4],
culture) - 1));

}

reader.Close () ;

//spusti jednu epochu trenovanie siete
public double Train()
{

double error = 0;

//pre kazdy polozku v trenovacich vzoroch
foreach (Pattern pattern in this.patterns)
{
//aktivacia trenovacieho vzrou
Activate (pattern);
for (int 1 = 0; i < Outputs.Count; i++)
{
//ziskame rozdiel vo vystupe
double delta = pattern.Outputs[i] - Outputs[i].Output;

//spocitame chybu
Outputs[i] .CollectError (delta);
error += Math.Pow(delta, 2);

}

//prenastavy vahy
AdjustWeights () ;
}

return error;

//zistli uspesnost siete
public double GetSuccessRate ()
{
double success = 0;
foreach (Pattern pattern in this.patterns)
{
int temp = pattern.MaxOutput;
int output = this.Test (pattern.Inputs) - 1;
if (output == temp) success++;
}
return Math.Round((success / (this.patterns.Count + 0.00001))
100, 5);

*



//otestuje siet pomocou zadanych vstupov
public int Test (double[] inputData)
{

//aktivacna faza

this.Activate (new Pattern (inputData, -1));

int nr = 0;
double max = 0;
int winner = 0;

//najdeme neuron ktory ma najvacsiu hodnotu
foreach (Neuron neuron in Outputs) {
nr++;
if (neuron.Output > max) {
max = neuron.Output;
winner = nr;
}
}

return winner;

//aktivacna faza neuronovej siete
private void Activate (Pattern pattern)
{
for (int i = 0; i < Inputs.Count; i++)
{
Inputs[i].Output = pattern.Inputs[i];
}
for (int i = 1; 1 < base.Count; 1i++)
{
foreach (Neuron neuron in base[i])
{
//aktivujeme kazdy neuron v sieti
neuron.Activate () ;

//adaptacna faza neuronove] siete
private void AdjustWeights ()
{
for (int i = base.Count - 1; i > 0; 1i--)
{
foreach (Neuron neuron in base[i])
{
//pre kazdy neuron prenastavime vahy
neuron.AdjustWeights () ;



PRILOHA PII: ZDROJOVY KOD TRIEDY LAYER

/**
* Vytvorenie vrstvy neuronov za pomoci jednoducheho
* zoznamu List<Neuron>, ktory obsahuje jednotlive neurony

*/

public class Layer : List<Neuron>
{
//vytvorenie vrsy o dane]j velkosti
public Layer (int size)
{
for (int i = 0; 1 < size; i++)
base.Add (new Neuron());

}

//vytvorenie specifickej Layer vrstvy danej velkosti
public Layer (int size, Layer layer, Random rnd)
{
for (int i = 0; 1 < size; i++)
base.Add (new Neuron (layer, rnd));



PRILOHA PIII: ZDROJOVY KOD TRIEDY PATTERN

/**
* Trieda sluzi pre spracovanie dat do podoby,
ktorej rozumie neuronova siet.
Jedna sa o vektor vstupov a im priradenym vystupov

*/

public class Pattern
{
private double[] inputs; //vstupy siete
private double[] outputs; //vystupy siete
//getter pre vstupy siete
public double[] Inputs { get { return inputs; } }
//getter pre vystupy siete
public double[] Outputs { get { return outputs; } }
//getter pre neuron s maximalnou hodnotou
public int MaxOutput
{
get
{
int item = -1;
double max = double.MinValue;
for (int 1 = 0; 1 < Outputs.Length; i++)
{
if (Outputs[i] > max)
{
max = Outputs([i];
item = 1i;
}
}
return item;
}
}
//konstruktor triedy pripravy vstupne data pre neuronovu siet
public Pattern(double[] inputData, int outputNeuron)
{
//nastavenia siete
SortedList sett = MainForm.neuronNetworkSettings;
//pocet vstupov a vystupovziskame z nasvaveni vo formulari
int inputDims = int.Parse(sett["inputNeurons"].ToString()):;
int outputDims = int.Parse(sett["outputNeurons"].ToString());

//do premenne]j inputs vlozive vstupne data

inputs = new double[inputDims];
for (int 1 = 0; 1 < inputDims; 1i++)
{
inputs[i] = (double)inputDatali];

}
//ak urcujeme aj vystupnu kategoriu
if (outputNeuron > -1)
{
//do premenne]j outputs vlozime vystupne data
outputs = new double[outputDims];
for (int 1 = 0; 1 < outputDims; i++)
{
if (i == outputNeuron)
outputs[i] = (double)l;
else
outputs[i] = (double)0;



PRILOHA PIV: ZDROJOVY KOD TRIEDY NEURON A WEIGHT

/**
* Tato trieda reprezentuje neuron a obsahuje
* aktivacnu a adaptacnu fazu neuronu

*/

public class Neuron

{

private double bias; //Skreslenie neuronu.

private double error; //Suma chyby

private double input; //Suma vstupnych hodnot
private double gradient = 5; //Strmost sigmoidalnej krivky
private double learnRate = 0.01; //Rychlost ucenia

private double output = double.MinValue;//Vystup neuronu

public List<Weight> weights; //Zoznam vah pre dany neuron

//getter pre vahy neuronu
public List<Weight> Weights { get { return weights; } }

//konstruktor neuronu
public Neuron() { }

//konstruktor pre vybranu vrstvu a nahodnou vahovou hodnotou
public Neuron (Layer inputs, Random rnd)
{
//nastavenia siete
SortedList sett = MainForm.neuronNetworkSettings;
SortedList savedWeights = MainForm.trainedNeuonWeights;
string appDir =
Path.GetDirectoryName (Application.ExecutablePath);
NumberFormatInfo culture =
CultureInfo.InvariantCulture.NumberFormat;

//ak je nastavena rychlost ucenia
if (sett["learnRate"] != null)
{
this.learnRate = double.Parse(sett["learnRate"].ToString(),
culture);

}

//vytvorenie zoznamu vah
weights = new List<Weight>();

//pre kazdy vstup zo vsetkych vstupon
foreach (Neuron input in inputs)
{
//pocitadlo neuronov
Network.neuronCounter++;

//vaha Jje nastavena nahodne
double weight = rnd.NextDouble() * 2 - 1;

//ak je siet naucena zoskame vahy z ulozeneho suboru

if (sett["networkTrained"].ToString() == "1" &&
File.Exists (appDir + "\\settings\\neuon weights.xml") &&
savedWeights.ContainsKey ("weight" +
Network.neuronCounter))

weight = double.Parse (savedWeights["weight" +
Network.neuronCounter].ToString());



//do zoznamu pridame novy objekt triedy Weight
Weight w = new Weight ();

w.InputId = Network.neuronCounter;

w.Input = input;

w.Value = weight;

weights.Add (w) ;

}

//aktivacna faza neuronu
public void Activate()
{

error = 0;

input = 0;

//vynasobime kazdu vahu s vystupom neuronu
foreach (Weight w in weights)
{
input += w.Value * w.Input.Output;
}
}

//vypocet chyby
public void CollectError (double delta)
{

if (weights != null)

{

error += delta;

//vypocet chyby pre kazdu vahovu hodnotu
foreach (Weight w in weights)
{

w.Input.CollectError (error * w.Value);

}
}

//prenastavime vahy pomocou backpropagation
public void AdjustWeights ()
{

for (int 1 = 0; i < weights.Count; i++)

{

weights[i].Value += error * Derivative * learnRate *
weights[i].Input.Output;
}

bias += error * Derivative * learnRate;

}

//derivacia
private double Derivative
{
get
{
double activation = Output;
return activation * (1 - activation):;



//getter a setter pre vystu neuronu
public double Output
{
get
{
if (output != double.MinValue)
{
return output;
}
return 1 / (1 + Math.Exp(-gradient * (input + bias)));

output = value;

/**
* Trieda obsahuje ukazovatel na neuron a vahu spojenia neuronu

*/

public class Weight

{
public int InputId;
public Neuron Input;
public double Value;
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