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ABSTRAKT

Tato diplomova prace se zabyva Kohonenovou samoorganizujici se mapou. Tvorbou
aplikace realizujici tvorbu a ucici proces a vyuzitim samoorganizujici se mapy pii kla-

sifikaci obrazu a zvuku.

Kli¢ova slova: Samoorganizujici se mapy, Kohonenova mapy, klasifikace obrazu a zvuku

ABSTRACT

This diploma thesis deals with Kohonen’s self-organizing map. By creating an appli-
cation that implements the creation and learning process and using a self-organizing

map in the classification of image and sound.

Keywords: Self-organizing Maps, Kohonen map, picture and sound classification
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UVOD

Tato prace se zabyva klasifikaci obrazu a zvuku pomoci Kohonenovych samoorgani-
zujicich se map (SOM). V préaci je popsana podrobné struktura, princip ¢innosti a
implementace SOM vc¢etné aplikace. V dalsich kapitolach se autor vénuje metodice
pripravy dat a jejich zpracovani. Vytvorena aplikace bude otestovana na tlohéch kla-

sifikace obrazu a zvuku.

Motivaci k této préci byla snaha pochopeni fungovani rozpoznavani obrazu a zvuku,
snaha pochopit zakladni principy a naprogramovat si vlastni aplikaci, ktera umi rozpo-
znéavat obraz a zvuk. Predevsim v dnesni dobé domécich hlasovych asistentii, chatova-
cich aplikacich velkych firem, které nahrazuji telefonniho operatora umélou inteligenci,
chytrych spotfebicii a chytrych aut, u kterych kreslenim prstem na touchpadu vybirame

kontakty z telefonniho seznamu.

Prvni kapitola shrnuje historii vyvoje neuronovych siti, podobnost biologického a
umélého neuronu a popisuje jeho matematicky model.

Druha kapitola popisuje Kohonenovy samoorganizujici se mapy, jejich topologii,
topologické sousedstvi, princip uceni a hlavni oblasti jejich pouziti.

Trteti kapitola popisuje metodiku ptipravy obrazovych a zvukovych dat a jejich trans-
formaci do formy potiebné pii trénovani a testovani SOM.

Ctvrta kapitola popisuje implementaci aplikace SOM, prerekvizity pro vyvoj apli-
kaci, pouzity programovaci jazyk a vyvojové prostiedi. Dale popisuje naprogramované
aplikace a jejich funkcionalitu a jejich urceni v procesu klasifikace pomoci SOM.

Pata kapitola zahrnuje testovani vytvorené aplikace na tilohach rozpoznavani obrazu

a zvuku a prezentaci vyslednych testi.

Sesta kapitola hodnoti dosazené vysledky.
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I. TEORETICKA CAST
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1 Umeélé neuronové sité

Historie vzniku neuronovych siti spada do poloviny 20. stoleti diky rozvoji informa-
tiky, jako védniho oboru. Jako pocatek vzniku oboru neuronovych siti je povazovana
prace Warrena McCullocha a Waltera Pittse z roku 1943, ktefi vytvofili velmi jedno-
duchy matematicky model neuronu, coz je zédkladni bunka nervové soustavy. Ukazali,
ze nejjednodussi typy neuronovych siti mohou v principu pocitat libovolnou aritmetic-
kou nebo logickou funkci. Ackoliv nepocitali s moznosti bezprostiedniho praktického
vyuziti svého modelu, jejich ¢lanek mél velky vliv na ostatni badatele. V roce 1949
napsal Donald Hebb knihu The Organization of Behaviour, ve které navrhl ucici pra-
vidlo pro synapse neuront, inspirovano myslenkou, ze podminéné reflexy, které jsou

pozorovatelné u vSech zivocichii, jsou vlastnostmi jednotlivych neuront.

Dalsim meznikem by rok, kdy 1957 Frank Rosenblatt predstavil perceptron, ktery
je zobecnénim McCullochova a Pittsova modelu neuronu pro realny ¢iselny obor para-
metri. Roku 1958 byl sestrojen prvni tispésny neuropoéitac¢ pro rozpoznavani znaku.
Frank Rossenblatt je proto dodnes nékterymi odborniky povazovan za zakladatele to-
hoto nového oboru. Kratce po objevu perceptronu Bernard Widrow se svymi studenty
vyvinul dalsi typ neuronového vypocetniho prvku, ktery nazval ADALINE (ADAptive
LInear NEuron). Tento model byl vybaven novym vykonnym uéicim pravidlem, které
se dodnes nezménilo. V nésledujicich letech dochézi k tspésnému rozvoji neurovypocti
v oblasti ndvrhu novych modeld neuronovych siti a jejich implementaci. Od roku 1969
do 1982 se vyzkum neuronovych siti takika zastavil. Pfedchazela tomu kampan Mar-
vina Minského a Seymoura Paperta, kdy doslo k diskreditaci vyzkumu neuronovych
siti diky znamému trivialniho faktu, Ze jeden perceptron nemuze pocitat jednoduchou
logickou funkei, tzv. XOR problém. Po tomto obdobi se neurovypocty zacali zabyvat
dalsi badatelé (nap¥. Shun Ichi Amari, James Anderson, Kunihiko Fukushima, Ste-
phen Grossberg, Harry Klopf, Teuvo Kohonen a David Willshaw), ktefi pfispéli svymi

objevy k renesanci neuronovych siti [6].

1.1 Biologicky neuron

Nervova soustava Clovéka je velmi slozity systém, ktery je stale predmétem zkoumani.
Uvedené velmi zjednodusSené neurofyziologické principy ndm vSak v dostateéné mire
staci k formulaci matematického modelu neuronové sité. Zakladnim stavebnim funk¢-
nim prvkem nervové soustavy je nervova buiika, neuron. Neurony jsou samostatné
specializované buniky, uréené k pfenosu, zpracovani a uchovani informaci, které jsou

nutné pro realizaci zivotnich funkci organismu.

Neuron je prizptisoben pro prenos signali tak, ze kromé vlastniho téla (somatu),

mé i vstupni a vystupni prenosové kanaly: dendrity a axon. Z axonu odbocuje fada
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vétvi (terminalt), zakoncenych blanou, ktera se prevazné styka s vybézky (trny), den-
dritt jinych neuronti. K prenosu informace pak slouzi unikatni mezineuronové rozhrani,
synapse.

7 funkéniho hlediska 1ze synapse rozdélit na excitac¢ni, které umoznuji rozsiteni vzru-
chu v nervové soustavé a na inhibi¢ni, které zpusobuji jeho utlum. Pamétova stopa
v nervové soustavé vznika pravdépodobné zakédovanim synaptickych vazeb na cesté
mezi receptorem (¢idlem organu) a efektorem (vykonnym organem). Sifen informace je
umoznéno tim, Ze soma i axon jsou obaleny membrénou, kterd ma schopnost za jistych
okolnosti generovat elektrické impulsy. Tyto impulsy jsou z axonu prenasSeny na den-
drity jinych neuronii synaptickymi branami, které svou propustnosti urcuji intenzitu
podrézdéni dalsich neuronti. Takto podrazdéné neurony pii dosazeni urcité hrani¢ni
meze, tzv. prahu, samy generuji impuls a zajistuji tak sifeni prislusné informace. Po
kazdém priichodu signéalu se synapticka propustnost méni, coz je predpokladem pamé-
tové schopnosti neuront. Také propojeni neuront prodélava béhem zivota organismu
svij vyvoj: v prubéhu uceni se vytvari nové pamétové stopy nebo pii zapominani se
synaptické spoje prerusuji.

Zakladem matematického modelu neuronové sité je formélni neuron. Formalni neu-
ron mé obecné n realnych vstupt, které modeluji dendrity a urcuji vstupni vektor
r = (21, ...,2,). Tyto vstupy jsou ohodnoceny realnymi synaptickymi vahami tvori-
cimi vektor w = (wy, ..., w,,). Synaptické vahy mohou byt i zaporné, pro vyjadieni

inhibi¢niho charakteru [6].
X1 W
W
X2 W2
Xn W —
bﬂ n_,
W
b —>

__>Y

Obr. 1.1 Umély neuron

Obrazek (Obr. 1.1) zobrazuje model umélého neuronu, kde z jsou vstupy, w jsou
vahy, b je prah, y je vystup, a; je vnitini potencial /aktiva¢ni funkce a f(a) je pFenosova
funkce.

Vnitini potencial je definovany vztahem 1.1

a= inwmtbwb (1.1)

i=1



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 13

Vystup z prenosové funkce f(a) je definovany vztahem 1.2

fla) =TF()  zw; + buwy) (1.2)

=1

Prenosova funkce (TF) miuze byt logisticka sigmoida, hyperbolicky tangens, funkce
Perceptron, linearni, linearni omezena, skokové, funkce RBF (radiélni baze). Klasifikace

miuze byt binarni nebo vicehodnotova v zavislosti na pouzité prenosové funkci.

Neuronové sité muzeme délit podle poctu vrstev na jednovrstvé a vicevrstvé. Dale dle
algoritmu uceni na uceni s ucitelem a bez ucitele. Podle stylu uc¢eni na deterministické

a stochastické. Podle typu vstupu na binérni a spojité. Podle struktury a topologie.

1.2 Neuronova sit

Neuronova sit je slozena z formalnich neuroni, které jsou vzajemné propojeny tak,
ze vystup jednoho neuronu je vstupem do dal$ich neuront. Pocet neuroni a jejich
vzajemné propojeni v siti urc¢uje topologie neuronové sité. Rozlisujeme v siti vstupni,
skryté a vystupni neurony. Stavy vSech neuront v siti uréuji stav neuronové sité a sy-
naptické vahy vSech spoju predstavuji konfiguraci neuronové sité. Neuronové sit v ¢ase
méni stav neuront, adaptuji se vahy.

Dynamiku neuronové sité délime do tii dynamik a tfech rezimu préce sité: orga-
nizacni (zména topologie), aktivni (zména stavu) a adaptivni (zména konfigurace).
Organiza¢ni dynamika specifikuje architekturu neuronové sité a jeji ptipadnou zménu.
Zména topologie se vétsinou uplatiiuje v ramci adaptivniho rezimu tak, Ze sit je v pfi-
padé potieby rozsifena o dalsi neurony a prislusné spoje. Rozlisujeme dva typy archi-
tektury: cyklickd (rekurentni) a acyklicka (dopfedna) sit. Aktivni dynamika specifikuje
pocatecni stav sité a zptsob jeho zmény v ¢ase pii pevné topologii a konfiguraci. V pri-
béhu vypoctu je podle daného pravidla aktivni dynamiky vybran jeden neuron nebo
vice neuront, které aktualizuji sviij stav na zakladé svych vstupi, tj. stavii sousednich
neuront, jejichz vystupy jsou vstupy aktualizovanych neuront. Adaptivni dynamika
neuronové sité specifikuje pocatecni konfiguraci sité a zptsob, jakym se méni vihové
hodnoty na spojenich mezi jednotlivymi neurony v ¢ase. V adaptivnim rezimu se tedy
na za¢atku nastavi vahy vSech spoju v siti na pocate¢ni konfiguraci (napf. ndhodné).
Po inicializaci konfigurace sité probiha vlastni adaptace. Cilem adaptace je nalézt ta-
kovou konfiguraci sité ve vahovém prostoru, kterd by v aktivnim rezimu realizovala
predepsanou funkci. Jestlize aktivni rezim sité se vyuziva k vlastnimu vypoctu funkce

sité pro dany vstup, pak adaptivni rezim slouzi k uceni této funkce.

Pozadovana funkce sité je zadana tréninkovou mnozinou dvojic vstup/vystup sité
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(tzv. tréninkovy vzor). Zpisobu adaptace, kdy pozadované chovani sité modeluje ucitel,
ktery pro vzorové vstupy sité informuje adaptivni mechanismus o spravném vystupu
sité, se nazyva ufeni s ucitelem (supervised learning). Nékdy ucitel hodnoti kvalitu
momentélni skute¢né odpovédi (vystupu) sité pro dany vzorovy vstup pomoci znamky,
ktera je zadana misto pozadované hodnoty vystupu sité (tzv. klasifikované uceni).

Jinym typem adaptace je samoorganizace. Kdy tréninkova mnozina obsahuje jen
vstupy sité. To modeluje situaci, kdy neni k dispozici ucitel, proto se tomuto zpu-
sobu adaptace také fika uceni bez ucitele. Neuronova sit v adaptivnim rezimu sama
organizuje tréninkové vzory do tiid s podobnymi vlastnostmi [6].

Tato prace se déile vénuje samoorganizaci, konkrétné Kohonenovym samoorganizu-

jicim se mapam.
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2 Kohonenova samoorganizujici se mapa

Samoorganizujici se mapy (SOM) jsou hlavnim pfedstavitelem umélych neuronovych
siti s ucenim bez ucitele a byly poprvé popsany v roce 1982. Patii do skupiny samou-
¢icich se neuronovych siti. Vyuzivaji se pro klasifikaci neznamych dat. Objekty s po-
dobnymi vlastnostmi se shlukuji do skupin. Autorem SOM je profesor Teuvo Kohonen

z Helsinské technické univerzity ve Finsku.

Sit sama rozhodne, ktera odezva je pro prelozeny vstupnimu vektoru nejlepsi a podle
toho nastavi své vahy. Pravidlo vitéz bere vSe. Vypocet probiha na zakladé kompeti-
tivntho chovani, kdy pro dany vstupni vektor je aktivni pravé jeden vitézny neuron.
V kompetici vitézi neuron, ktery je nejblize predlozenému vstupnimu vektoru. Vitézny
neuron bude nejaktivnéjsi a bude potlacovat aktivitu ostatnich neuront. Pro rozhod-
nuti, zda bude neuron aktivni nebo ne, je nutna globalni informace o stavu vsech

neuronu v siti.

Aktivita neuronu signalizuje pfislusnost predlozeného vstupu ke shluku vektoru re-
prezentovanych timto neuronem. Jsou-li si tedy dva libovolné vzory blizké ve vstupnim
prostoru zpusobuji v siti odezvu na neuronech, které jsou si fyzicky blizké ve vystup-
nim prostoru. Vitézny neuron, spolu s neurony, které jsou v jeho okoli, adaptuje své
vahy smérem k predlozenému vzoru. V prubéhu uceni se aktualizuji vahy piislusnych
neuront i jejich sousedi v zéavislosti na poloméru okoli.

Ucici faktor 0 < a < 1 definuje miru zmény vah. Na poc¢atku uceni je obvykle blizky
jedné a postupné se zmensuje az na definovanou hodnotu rovné ukoncovaci podmince
a ukonci tim proces adaptace. Zaroven taky snizujeme velikost poloméru okoli, kdy na
zacatku adaptace je okoli obvykle velké (napf. polovina velikosti sité) a na konci u¢eni
potom zahrnuje jen jeden samotny vitézny neuron (R = 0) [9], [6].

Klasifikace pomoci SOM ma vzdy dvé faze:

e Trénovani - zména synaptickych vah odpovidajicich vstupnimu vektoru
e Testovani - testovani sité - synaptické vihy se neméni
2.1 Topologie

SOM je dvouvrstva neuronova sit, ktera se sklada ze vstupni a vystupni vrstvy. Pocet
neuront vstupni vrstvy udava dimenzi vstupnich dat. Poc¢et neuront vystupni vrstvy
udéava pocet tiid, které chceme klasifikovat. Topologie vystupni vrstvy muze byt jed-
nodimenzionalni (1D) nebo dvoudimenzionalni (2D). Vstupni vrstva je plné propojena
s vystupni vrstvou synaptickymi vahami. Cili kazdy neuron vstupni vrstvy je propojen

se vSemi neurony vrstvy vystupni [1], [6].



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 16

Vstupni vrstvu zna¢ime X = (x1, s...2,), kde n je pocet vstupnich neuront udava-
jici dimenzi vstupnich dat. Vystupni vrstvu znac¢ime Y = (y1, y2...Ym), kde m je pocet

vystupnich neuront udéavajici pocet klasifikovanych tiid.

Napt. 1D vystupni vrstva (Obr. 2.1) se dvéma neurony pro klasifikaci do dvou t¥id.

Vstupni vrstva obsahuje ¢tyfi neurony.

VYSTUPNI VRSTVA
Y,

Wi

X
VSTUPNI VRSTVA

Obr. 2.1 1D topologie SOM

Vstupni neuron z; je propojeny synaptickymi vahami wy; a wio s vystupnimi neurony
Y1 a Y. Obecné je tedy kazdy vstupni neuron x; propojeny synaptickymi vahami w;;

se vSemi vystupnimi neurony y;, kde j = 1...m.

VYSTUPNI VRSTVA
Yi

W,

X
VSTUPNI VRSTVA

Obr. 2.2 2D topologie SOM
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2.2 Vystupni vrstva

Vystupni vrstva 2D topologie je usporadana do mfizky, muaze byt ¢tvercova/obdélnikova
(Obr. 2.3 (a)) nebo hexagonélni (Obr. 2.3 (b)). Rozdil mezi uvedenymi typy miizky
spo¢iva v odlisném okoli neuront. Neuron ¢tvercové/obdélnikové miizky s polomérem
okoli R = 1 mé 8 sousednich neuronti, zatimco neuron hexagonélni miizky s polomérem
okoli R = 1 ma 6 sousednich neuroni. Uvedené pocty sousednich neuront jsou platné

pro symetrické okoli.

(a) Ctvercové/obdelnikové (b) Hexagonalni

Obr. 2.3 Mrizka 2D topologie

2.3 Okoli neuronu

Kazdy neuron vystupni vrstvy mé své sousedni neurony v daném okoli. Polomér okoli
neuronu znac¢ime R. Okoli R zaroven zahrnuje i okoli R — 1. Okoli neuronu miize
byt symetrické nebo asymetrické. Maximalni velikost okoli neuronu R,,,. zavisi na
topologii. Doporucena velikost okoli je v intervalu Rp,../2 < R < Rjue- Minimalni
polomér okoli by tedy mél byt nejméné polovina maximalniho okoli. Pti nizsi hodnoté
by pfi trénovani SOM mohlo dojit k situaci, Zze nepokryjeme celou miizku. Vitézny
neuron zna¢ime BMU (best match unit) [6], [9].

2.3.1 Okoli 1D topologie

Neurony vystupni vrstvy 1D topologie jsou usporadany do linearni struktury. Maxi-
mélni okoli je ddno vztahem 2.1, kde X je pocet neuront vystupni vrstvy.
Ry =X —1 (2.1)

Napt. pro X =5 je Rpee = X — 1 =4,

V 1D topologii patii do okoli neuronu j s polomérem okoli R = 1 neurony j—1 a j+1.
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(a) R=0 (b) R=1 (c) R=2
Obr. 2.4 Okoli vitézného neuronu pro 1D topologii

(a) R=0 (b) R—1 (c) R=2

Obr. 2.5 Asymetrické okoli vitézného neuronu pro 1D topologii

Obecné tedy do okoli neuronu j patii vSechny neurony vzdélené od j o R indexii vlevo

a vpravo [9].
2.3.2 Okoli ¢tvercové/obdelnikové mrizky

Neurony vystupni vrstvy 2D topologie jsou usporadany do ¢tvercové nebo obdélnikové
struktury. Maximélni okoli je dano vztahem 2.2, kde X a Y jsou pocty neuront vystupni
vrstvy udavajici pocet sloupcu a radka mfiizky.

Ripaz = max(X,Y) —1 (2.2)

Napt. pro X =3 aY =4 je Ryue = max(3,4) — 1 =3.

Obr. 2.6 Okoli vitézného neuronu pro 2D topologii

Yoy

2.3.3 Okoli hexagonalni miizky

Neurony vystupni vrstvy 2D topologie jsou usporadény do hexagonélni struktury. Ma-
ximéalni okoli je dano vztahem 2.2, kde X a Y jsou poc¢ty neuront vystupni vrstvy

udévajici pocet sloupcu a radki miizky.
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(a) R=0 (b) R=1 (c) R=2

Obr. 2.9 Asymetrické okoli vitézného neuronu pro hexagolnalni topologii

2.4 Konfigurace SOM

Konfiguraci rozumime sadu parametri, které urcuji strukturu SOM, definuji poc¢atecni
hodnotu pro ucici faktor, poc¢ateéni okoli a ukoncovaci podminku. Vztah 2.3 definuje
ukoncovaci podminku jako minimalni hodnotu faktoru uceni, zatimco vztah 2.4 ukon-

¢ovaci podminku definuje jako pocet epoch, ¢ili pocet cyklu algoritmu.

K =(X XY,R,a, min) (2.3)
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Napf. konfigurace K = (2 x 1, R =0,a = 0,6, ayin = 0,01) definuje 1D topologii se
dvéma vystupnimi neurony, polomérem okoli R = 0 a poc¢atec¢ni hodnotu faktoru uceni

a = 0,6 a ukoncovaci podminku a,;, = 0, 01.
K = (X xY, R, a,epochs) (2.4)

Napt. konfigurace K = (5 x5, R=2,a=0,9,epochs = 1000) definuje 2D topologii
s vystupnimi neurony uspotradanymi do miizky s péti sloupci a péti radky, polomé-
rem okoli R = 2 a poc¢atecni hodnotu faktoru uceni a = 0,9 a ukonc¢ovaci podminku
epochs = 1000.

2.5 Princip uceni

Vystupni vrstvé postupné predkladame vstupni vektory (tzv. trénovaci vzory) a pro
kazdy vektor porovnédme rozdil vah kazdého neuronu vystupni vrstvy s hodnotami
vstupniho vektoru. Pocet neuront vystupni odpovidé predpokladanému poctu klasifi-
kovanych tiid. Ke zjisténi rozdilu pouzijeme vypocet euklidovské vzdélenosti D(j) pro
kazdé 7 = 1...m podle vztahu 2.5.
D(j) = Z(wij - %’)2 (2.5)
i

Neurony pocitaji vzdélenost mezi predlozenym vzorem a svym vahovym vektorem.

Faktor uceni o po kazdém cyklu upravujeme podle vztahu 2.6 s poc¢atecni hodnotou
a(0) v intervalu 0 < a < 1.
alt+1)=a(t)/2 (2.6)

Dalsi vztah 2.7 pracuje se zadanym poctem epoch.

a(t+1) =0,9(1 — t/epochs) (2.7)

Vyuziti vztahu s definovanim poc¢tu epoch se vyuziva napiiklad pro klasifikaci zvuku,
kdy Kohonen [1] doporu¢uje 1000-10000 epoch.

Synaptické vahy w;; pro vitézny neuron aktualizujeme po kazdém predlozeni vstup-
niho vektoru podle vztahu 2.8.
wij(new) = ((1 — a) x wy;(old)) + (o X ;) (2.8)

Zaroven taktéz aktualizujeme synaptické vahy pro sousedni neurony vitézného neuronu
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podle vztahu 2.9.
wij(new) = (1 — NF) x w;j(old)) + (NF x ;) (2.9)

NF je funkce sousedstvi a je dana vztahem 2.10.
NF = a x exp(—(DFW?) /(2 x R?)) (2.10)

Funkce zavisi na aktudlni hodnoté poloméru okoli R a hodnoté funkce DFW ktera

udava vzdalenost aktualizovaného neuronu od vitézného neuronu.

Algoritmus uceni sestava z nékolika krokii:
Krok 0 :
Definice konfigurace K podle vztahu 2.3 nebo 2.4. Inicializace vahové matice nahodné

vygenerovanymi hodnotami z intervalu 0 < w;; < 1.

Krok 1:

Predlozeni a adaptace vstupniho vektoru.

Krok 2 :

Vypocet euklidovské vzdélenosti D(j) pro kazdy vystupni neuron.

Krok 3 :

Zjisténi indexu vitézného neuronu j, pro ktery plati, ze D(j) = min.

Krok 4 :

Aktualizace vah vitézného neuronu podle vztahu 2.8 a v pripadé, Ze polomér okoli
R > 0, pro neurony v okoli podle vztahu 2.9. Kroky 1-4 opakujeme pro vsechny
vstupni vektory.

Krok 5 :

Aktualizace uciciho faktoru a a pokracovani v dalsim cyklu algoritmu dokud a >
nebo do vycerpéani poctu epoch, jinak ukonceni algoritmu. V piipadé, ze polomér okoli
R > 0, zaroven nastavime hodnotu poloméru okoli na R = R — 1. Po kazdém cyklu

algoritmu tedy zmensujeme poloméru topologického sousedstvi.

Krok 5 tedy aktualizuje ucici faktor o a polomér okoli R a zaroven provadi kontrolu

ukoncovaci podminky béhu algoritmu.

2.6 Priklad

Mgéjme ¢tyfi vstupni vektory x; = (1,1,0,0), o = (0,0,0,1), 23 = (1,0,0,0) a x4 =
(0,0,1,1) a 1D topologii se dvéma vystupnimi neurony [6].

Krok O :

Definice konfigurace K = (2 x 1, R =0,a = 0,6, = 0,01)
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Inicializace vahové matice ndhodné vygenerovanymi hodnotami z intervalu 0 < w;; < 1.

0,2000 0, 8000
0,6000 0, 4000
0,5000 0, 7000
0,9000 0, 3000

Krok 1 : Adaptace vektoru z = (1,1,0,0)

Krok 2 : Vypocet vzdalenosti
D(0) =(0,2 = 1)2+ (0,6 — 1) + (0,5 — 0)> + (0,9 — 0)* = 1,86
D(1) =(0,8 —1)2+ (0,4 —1)2+ (0,7 — 0)> 4+ (0,3 — 0)> = 0,98

Krok 3 : Zjisténi vitézného neuronu

Index vitézného neuronu j =1

Krok 4 : Aktualizace vah vitézného neuronu
wit(new) = ((1 —0,6) x wy (old)) + (0,6 x ;)

0,2000 0,9200
0,6000 0,7600
0,5000 0,2800
0,9000 0,1200

Krok 1 : Adaptace vektoru = (0,0,0,1)

Krok 2 : Vypocet vzdalenosti
D(0) =(0,2—0)2+ (0,6 — 0)> + (0,5 — 0) + (0,9 — 1)> = 0,66
D(1) =(0,92 — 0)2 + (0,76 — 0)® + (0,28 — 0)2 + (0,12 — 1)? = 2, 2768

Krok 3 : Zjisténi vitézného neuronu

Index vitézného neuronu 5 = 0

Krok 4 : Aktualizace vah vitézného neuronu

wip(new) = ((1 —0,6) x wy(old)) + (0,6 x z;)
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0,0800
0,2400
0,2000
0,9600

Krok 1 : Adaptace vektoru x = (1,0,0,0)

Krok 2 : Vypocet vzdalenosti

0, 9200
0, 7600
0, 2800
0, 1200

D(0) =(0,08 — 1)* + (0,24 — 0)> + (0,2 — 0)* + (0,96 — 0)* = 1,8656
D(1) =(0,92 — 1)2 + (0,76 — 0)® + (0,28 — 0)2 + (0,12 — 0)> = 0,6768

Krok 3 : Zjisténi vitézného neuronu

Index vitézného neuronu j =1

Krok 4 : Aktualizace vah vitézného neuronu
wi(new) = ((1 —0,6) x wy(old)) + (0,6 x ;)

0, 0800
0, 2400
0, 2000
0, 9600

Krok 1 : Adaptace vektoru = = (0,0, 1, 1)

Krok 2 : Vypocet vzdalenosti

0,9680
0,3040
0,1120
0,0480

D(0) =(0,08 — 0)* + (0,24 — 0)* + (0,2 — 1)* + (0,96 — 1)* = 0,7056
D(1) =(0,968 — 0)* + (0,304 — 0)* + (0,112 — 1)* + (0,048 — 1)* = 2,7243

Krok 3 : Zjisténi vitézného neuronu

Index vitézného neuronu 5 = 0

Krok 4 : Aktualizace vah vitézného neuronu
wip(new) = ((1 —0,6) x wip(old)) + (0,6 x z;)

0,0320
0,0960
0,6800
0,9840

0, 9680
0, 3040
0,1120
0, 0480
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Krok 5 : Aktualizace uciciho faktoru a = 0,6 x 0,5 = 0,3

Pokracovani v dalsim cyklu algoritmu.

Zobrazili jsme si prvni cyklus algoritmu uceni. Kompletni vypocet uceni, pro uvedeny
priklad klasifikace danych vektoru, je soucasti prilohy P I. (v umisténi Priklad >
Priklad.pdf) a zahrnuje postup vypo¢tu pro vSechny cykly algoritmu az do dosazeni
ukonc¢ujici podminky:.

Po ukonceni algoritmu, dosazenim hodnoty «,,;, postupnym snizovidnim hodnoty

uciciho faktoru «, findlni vahova matice konverguje k matici:

0,0 1,0
0,0 0,5
0,5 0,0
1,0 0,0

Hodnoty prvniho sloupce odpovidajicich primérnym hodnotdm slozek obou vektort
pfifazenym prvinimu neuronu vystupni vrstvy, tj. vektoru zo = (0,0,0,1) a vektoru
zy = (0,0,1,1).
Hodnoty druhého sloupce odpovidajicich primérnym hodnotam slozek obou vektort
prifazenym druhému neuronu vystupni vrstvy, tj. vektoru z; = (1,1,0,0) a vektoru
z3 = (1,0,0,0).

Po nauceni sité (ziskanim vahové matice pro trénovaci data) lze predlozit neznamou
instanci a otestovat, do kterého klastru patii. Otestujeme vektory z; =(0, 0, 0,9, 0,9)
a z3 =(0,9, 0,9, 0, 0).

Klasifikace vektoru z; =(0, 0, 0,9, 0,9):

Vypocet vzdalenosti D; pro vSechny neurony vystupni vrstvy.
D(0) =(0—0)*+ (0 —0)?+(0,5—-0,9)* + (1 - 0,9)* = 0,17
D(1) =(1-0)*+(0,5—-0)*+ (0 —0,9)* + (0 — 0,9)* = 2,87

Index vitézného neuronu vystupni vrstvy j = 0.

Klasifikace vektoru z5 = (0,9,0,9,0,0):
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Vypocet vzdalenosti D; pro vSechny neurony vystupni vrstvy.
D(0) =(0 — 0,9)* + (0 — 0,9)* + (0,5 — 0)* + (1 — 0)* = 2,87
D(1) =(1-0,9)> + (0,5 —0,9)* + (0 — 0)* + (0 — 0)* = 0,17

Index vitézného neuronu vystupni vrstvy j = 1.
Oba predlozené vektory x; a xo byly spravné klasifikovany.
2.7 Pouziti SOM

SOM maji velice 8iroké moznosti pouziti [1]. Hlavni oblasti pouziti jsou shrnuty v

nésledujicim pfehledu.
e Pocitacové vidéni a analyza obrazu

— Kodovani a komprese obrazu
— Segmentace obrazu

— Analyza obrazu v lékarstvi

Analyza a rozpoznéavani reci

— Rozpoznavani izolovanych slov
— Rozpoznavani souvislé feci

— Identifikace mluvéiho

e Zpracovani signéli a telekomunikace

Robotika a navrh elektronickych obvodi

— Robotické paze

— Navigace robotu

Biomedicinské aplikace (EEG)

e Zpracovani a analyza dat
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II. ANALYTICKA CAST
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3 Priprava dat

Tato ¢ast se zabyva navrhem a zpracovanim metodiky pfipravy dat. Vzhledem k tomu,
ze nasim cilem je pomoci SOM klasifikovat obrazova a zvukova data, je nutné si vy-
tvorit obrazovy a zvukovy dataset. Takto ziskana data nésledné vhodnym zpiisobem

transformujeme tak, abychom je mohli pouzit k trénovani a testovani SOM.

Dataset rozdélime na trénovaci a testovaci v uzivatelsky definovaném poméru. Vek-
tory trénovaciho datasetu, ziskané transformaci originalnich dat obrazu nebo zvuku,
budou uloZeny do souboru training.vectors v adekvatnim adresari. Vektory testovacich
datasett, ziskané transformaci originalnich dat obrazu nebo zvuku, budou ulozeny do
souboru x_ testing.vectors v adresari dané tridy, kde z odpovida znaku dané tridy. Cili
pro klasifikaci ¢isel € {0 — 9} a pro klasifikaci pismen z € {A — Z}.

3.1 Adresarova struktura

Do uzivatelem specifikovaného umisténi se automaticky vytvori adresare (Obr. 3.1 (a))
a do kazdého z téchto adresaiu se vytvori dalsi podadresare (Obr. 3.1 (b)). Do poda-
dresart Image a Sound v adresafi Dataset, se navic vytvoii adresaie A—7Z a 0-9 (Obr.

3.1 (c)), kam si ulozime originalni datové soubory.

SOM Lh
Image Lﬁ Letters
- Dataset
Letters A
1 Result
Numbers Z
-7 Testin,
g L Sound {2 Numbers
71 Training Letters 0
L WM Numbers 9

(a) (b) (c)
Obr. 3.1 Adresarova struktura

Adresai Dataset k ukladani originalnich obrazovych a zvukovych soubory.

Adresar Result k ukladani vahové matice.

Adresar Testing k ukladani transformovanych testovacich soubori.

Adresar Training k ukladéani transformovannych trénovacich soubori.

Adresat WM k ukladani finalni vahové matice.
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3.2 Priprava obrazovych dat

Obrazova data si vytvorfime pomoci mobilni aplikace Dataset Creator (Obr. 4.2)
kreslenim na obrazovku mobilniho zafizeni pomoci prstu. Pro kazdy znak, ¢islo nebo
pismeno, si vytvoiime pozadované mnozstvi dat. Pro ucely klasifikace obrazu ¢isel
a pismen pomoci SOM, pouzijeme dataset vytvofeny autorem této prace, ktery méa
450 obrazt pro kazdy znak. Celkem tedy 4500 obrazu ¢isel a 11700 obrazt pismen.
Obrazova data, nebo-li bitmapova grafika, budou uklddana v bezeztratovém formatu
PNG v rozliseni 256 x 256 pixelt. V aplikaci SOMGUI (Kap. 4.4) je moZné obrazova
data vhodné ofiznout na pozadované rozméry a tak si nasledné zvolit finalni rozméry

obrazovych dat, platnych pro cely dataset.
3.2.1 Dataset ¢isel 0-9

Dataset ¢isel (Obr. 3.2) obsahuje ¢isla 0-9 psané arabskymi ¢islicemi. Mame tedy da-

taset obsahujici obrazy pro 10 znaku ¢isel.

0 4 2 5 4

(a) Cislo 0 (b) Cislo 1 (c) Cislo 2 (d) Cislo 3 (e) Cislo 4
(f) Cislo 5 () Cislo 6 (h) Cislo 7 (i) Cislo 8 (j) Cislo 9

Obr. 3.2 Obrazy ¢isel 0-10

3.2.2 Dataset pismen A-Z

Dataset pismen (Obr. 3.3) obsahuje pismena anglické abecedy A-Z psané latinkou.
Mame tedy dataset obsahujici obrazy pro 26 znakt pismen, ktery neobsahuje pismena
s diakritikou a neobsahuje pismeno Ch, coz je specifikum ¢eského jazyka a v kontextu

této prace bychom jej povazovali za dva znaky.

3.2.3 Transformace obrazovych dat

Obraz se skladé z jednotlivych pixeli a je specifikovan svym rozliSenim, ¢ili sitkou
a vyskou, a barvou daného pixelu. Pro acely této prace pracujeme s cernobilym obra-

zem, kdy pixel obrazu mize byt pouze c¢erny nebo bily. Pocet pixeli obrazu zavisi na
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C E

(a) Pismeno A (b) Pismeno B (c) Pismeno C  (d) Pismeno D  (e) Pismeno E

H J

(f) Pismeno F (g) Pismeno G (h) Pismeno H (i) Pismeno I (j) Pismeno J

M 0

(k) Pismeno K (1) Pismeno L. (m) Pismeno M (n) Pismeno N (o) Pismeno O

R T

(p) Pismeno P (q) Pismeno Q  (r) Pismeno R (s) Pismeno S (t) Pismeno T

v. W X Y

(u) Pismeno U (v) Pismeno V. (w) Pismeno W  (x) Pismeno X  (y) Pismeno Y

Z

(z) Pismeno Z
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Obr. 3.3 Obrazy pismen A-Z

jeho rozliseni. Obraz si muzeme predstavit jako matici N x M, kde N je pocet sloupct
(sitka obrazu) a M je pocet fadku (vyska obrazu).
Obraz je potieba transformovat z bitmapové grafiky na vektor V.
V = (v1,v9...0,),0v; € (0,1)

Délka vektoru V je rovna N x M, kde kazda slozka mtze nabyvat hodnot {0, 1}. Pokud
mé tedy pixel ¢ernou barvu, ve vektoru V je zapsana hodnota 1. Pokud ma pixel barvu

bilou, zapsana hodnota je 0. Délka vektoru V pro obraz o rozliseni 128 bude tedy 16384.

Jak jiz bylo zminéno, lze obrazova data vhodnym zptusobem ofiznout a pracovat
tak nasledné s vektory mensi délky. Pii ofezdvani obrazu ndm jde o to, abychom ofizli
obraz tak, abychom se zbavili prazdnych ploch (typicky na okrajich obrazu) a zachovali

jen signifikantni data.
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3.3 Priprava zvukovych dat

Zvukova data si vytvorime pomoci aplikace SOMGUI (Obr. 4.1). Pro kazdy znak,
¢islo nebo pismeno, si vytvorime pozadované mnozstvi dat. Pro ucely klasifikace zvuku
¢isel a pismen pomoci SOM, pouzijeme dataset namluveny autorem této préce, ktery

mé 330 zvuku pro kazdy znak. Celkem tedy 3300 zvuku ¢isel a 8580 zvuki pismen.

Obrazek (Obr. 3.4) ukazuje prubéh zvukového signéalu a spektrogram pro ¢islo nula,
ziskané pomoci programu Audacity. Délka zvukového souboru je jedna sekunda (1000

ms) a zobrazuje se na ose X. Osa Y zobrazuje u spektrogramu hodnoty v rozsahu 0-8
kHz.

Pro v8echny znaky si Ize stanovit maximélni dobu trvani zvuku a zvolit si optimalni
dobu trvani pro vSechny zvukové soubory. Miuzeme tedy zvolit dobu trvani 500 ms
a zvukové soubory pfi zpracovani zkratit na tuto hodnotu. Jak si totiz miizeme vSim-
nout na obrazku (Obr. 3.4), zhruba po 500 ms jiz nemame k dispozici signifikantni

data, ale pouze nahrané ticho po vysloveném znaku.

Projdeme si tedy dataset zvuku a pro kazdého typického predstavitele jedné t¥idy de-
tekujeme konec vysloveného znaku. Tyto predstavitele tfid nasledné porovname a vez-
meme 7z nich nejdelsi dobu trvani a tuto hodnotu stanovime jako dobu trvani zvuku

a pri zpracovani datasetu soubory na tuto hodnotu zkratime.

0 0,5 1,0 0 0,5 1,0

(a) Prabéh zvukového signalu (b) Spektrogram

Obr. 3.4 Zvukovy soubor

Spektrogram se typicky zobrazuje pomoci teplotni mapy. Obréazek (Obr. 3.5) ukazuje
pouziti teplotnich map, pro ¢islo nula s délkou 500 ms a v rozsahu 0-8 kHz, které

pouziva knihovna NET Spectrogram®. V této praci pouzijeme teplotni mapu Inverted

(Obr. 3.5 (a)).

Dhttps://github.com /swharden /Spectrogram
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(a) Inverted (b) Grayscale (c) Viridis

Obr. 3.5 Teplotni mapa

3.3.1 Vyslovnost znaki

Tabulka (Tab. 3.1) ukazuje pouzitou vyslovnost ¢isel. Tabulka (Tab. 3.2) ukazuje pouzi-
tou vyslovnost pismen. Je samoziejmé mozné pouzivat jinou vyslovnost (jeden/jedna/raz,
dva/dve), ale v této praci pouzijeme uvedené vyslovnosti. Dale je mozné rizné vyslov-

nosti téhoz znaku pridat do datasetu a po natrénoviani namapovat na dany znak.

Tab. 3.1 Vyslovnost ¢isel

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
nula | jedna | dva t1i CtyTi pét Sest | sedm | osm | devét

Tab. 3.2 Vyslovnost pismen

A |4 N |en

B | bé O |¢

C |cé P | pé

D | dé Q | kvé

E |é R |er

F | ef S |es

G | gé T |té

H | ha U |1

I |i V | vé

J |jeé W | dvojité vé
K | ki X | iks

L |el Y | ypsilon
M | em Z | zet
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3.3.2 Dataset ¢isel 0—9

Dataset namluvenych zvuki &isel (Obr. 3.6) obsahuje zvuky ¢isel 0-9. Mame tedy

dataset obsahujici zvuky pro 10 znaki ¢isel.

i P

== === = 3 = P e
(a) 0 (b) 1 (c) 2 (d) 3 (e) 4

s | ? s

-8 i =

5
= = = E F——
(f) 5 (g) 6 (h) 7 (i) 8 ()9

Obr. 3.6 Spektrogramy ¢isel 0-10

3.3.3 Dataset pismen A-Z

Dataset namluvenych zvukii pismen (Obr. 3.7) obsahuje zvuky pismen anglické abecedy
A-7. Mame tedy dataset obsahujici zvuky pro 26 znaku pismen, ktery neobsahuje

pismena s diakritikou a neobsahuje pismeno CH.

3.3.4 Transformace zvukovych dat

Zvukové soubory musime transformovat do formy pouzitelné k jejich rozpoznavani po-
moci SOM. K tomu se pouzivéa spektrogram? (hlasovy otisk), coz je vizualni znézornéni
spektra z frekvenci signalu. Spektrogram je tedy vizualizaci zvukového soubor, forméa-
tem je graf se dvéma osami (¢as a frekvence) a t¥etim rozmérem je amplituda konkrétni

frekvence v ur¢itém case.

Transformace zvuku na spektrogram pouziva FFT?) (rychla Fourierova transformace).
Pro tvorbu spektogramu pouzijeme knihovnu .NET Spectrogram?®, jehoz autorem je
Scott W Harden, ktera ndm umozni transformovat zvukové soubory do formy, kterou

je jiz mozno pouzit pro klasifikaci zvuku.

Dhttps://cs.qwe.wiki/wiki/Spectrogram
3https://cs.wikipedia.org/wiki/Rychla Fourierova_transformace
Yhttps://github.com /swharden/Spectrogram
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Obr. 3.7 Spektrogramy pismen A-Z

Vstupem pro knihovnu je zvukovy soubor nebo zvukovy stream a vystupem je obraz
spektrogramu [10], ktery prevedeme na vektor a pouzijeme trénovani SOM a nasledné
k vlastni klasifikaci.

Spektrogram je potieba transformovat na vektor.

V = (v1,v9...0,),v; € (0,255)

Délka vektoru V je rovna N x M a odpovida rozliseni ziskaného obrazu spektrogramu,

kde kazda slozka muze nabyvat hodnot z intervalu (0, 255).



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky

34

I1I. PROJEKTOVA CAST



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 35

4 Implementace

Tato ¢ast se zabyva implementaci aplikace pro SOM. Implementujeme nékolik aplikaci.
Mobilni aplikace slouzi ke tvorbé obrazového datasetu a k vlastnimu testovani SOM
na ulohach rozpoznavani obrazu. Desktopova aplikace slouzi k trénovani a testovani
SOM (pro obraz i zvuk) a tvorbé zvukového datasetu a k vlastnimu testovani SOM
na tlohach rozpoznavani zvuku. V ramci této prace je vytvorena aplikace SOMGUI
(zajistuje tranformace dataseti, trénovani, testovani SOM a klasifikaci zvuku), aplikace
SOM (zajistuje klasifikaci obrazu) a aplikace Dataset Creator (pro tvorbu obrazovych
dat). Dalsi podrobnosti jsou uvedeny v piislusnych kapitolach. Mobilni aplikace pro

opera¢ni sytém Android jsou urceny pro zafizeni s sitkou displeje 1080 pixeli.
4.1 Prerekvizity

4.1.1 Software

Pouzité vyvojové prostiedi, verze béhového prostieni .NET, vyvojové prostiedi pro pro-
gramovani aplikaci na GPU, verze ovladace GPU a dalsi software pouzity pfi vlastnim

VYVOji.
e Windows 10 Pro - verze 2004
e Microsoft Visual Studio Community 2019 - verze 16.6.5
e NET Framework 4.7.2
e NVIDIA CUDA Toolkit - verze 11.0
e Ovlada¢ grafické karty - verze 451.67
e ROG RAMDisk - verze 2.03.00
e Audacity 2.3.3
e Equalizer APO 1.2.1
e Peace 1.5.4.3

4.1.2 Hardware

K nahréavéani zvukovych dat pouzijeme USB mikrofon s vysokou pfesnosti zvuku a s niz-
kou hladinou Sumu na pozadi. Pfi pouziti USB mikrofonu muze dojit k situaci, ze zvuk
bude mélo hlasity a je tieba pouzit dali software’) (Equalizer APO, Peace), ktery tuto

chybu napravuje. Doporucuje se nastavit hodnotu zesileni na +15 dB.

Dhttps://www.pcsteps.com/15528-windows-10-driver-causes-low-volume-usb-microphone/
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Grafickou kartu GeForce RTX 2080 Ti pouzijeme k paralelizaci vypoc¢ti s vyuzitim
jejich 4352 CUDA jader a tim ke zrychleni doby béhu algoritmu SOM. Mira zrychleni
vypoc¢tu zavisi na pouzité grafické karté a procesoru PC sestavy. Na zéakladé vlastniho
testovani autorem této prace lze Tici, ze vypocet bude 10-15 krat rychlejsi na grafické

karte.

e Mikrofon Razer Seiren X, Mercury Edition

e MSI NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti VENTUS 11G OC
4.2 Vytvoreni zvukovych dat

Nahravani zvukovych dat (Obr. 4.1) je soucasti aplikace SOMGUTI . Nejprve vybereme
vstupni zvukové zarizeni a nasledné vybereme, jestli zda nahrajeme jako zvuk pismeno
nebo ¢islo. Zapnuti vstupniho zvukového zarizeni potvrdime posunutim spinace do

pozice 1. Nyni jiz muzeme nahravat zvuk daného znaku.

Vytvoreni zvukovych dat Vytvoreni zvukovych dat

Prdh: -40 Prah: -40
Mikrofon (Rezer Seiren X) | Mikrofon (Razer Seiren X) * B o |
Cislo Cislo
- =
(a) Nastaveni prahu, vybér zvukového (b) Spektrogram nahraného zvukového

zafizeni a vybér znaku souboru

Obr. 4.1 Nahréavani zvukovych dat

Doba trvani nahravani je 1000 ms. Po uplynuti doby nahravani je zvukovy soubor
ulozen. Nahravani se automaticky spusti, jakmile je detekovany zvuk ze vstupniho
zvukového zafizeni.

Cervena ikona mikrofonu signalizuje, Ze je nahravano ze vstupniho zvukového zafizeni.

Seda ikona signalizuje, Zze zvuk nebyl detekovany.

Zvukové soubory jsou nahravany do vybraného umisténi do slozky Dataset > Sound.
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4.3 Aplikace DATASET CREATOR

Aplikace Dataset Creator (Obr. 4.2) pro vytvoreni obrazovych dat je naprogramo-
vana pomoci Xamarin.Android v jazyce C#. Jedna se o aplikaci pro mobilni telefony
s opera¢nim systémem Android 7.0 a vySsim. Divodem pouziti mobilni aplikace pro
tvorbu obrazovych dat bylo snadné kresleni znaki pomoci prstu, oproti kresleni znaki

pomoci mysi na PC. Aplikace ma jednoduché ovladani. Nejprve vybereme, jestli na-

8:57 © .l = @D 8:58 Ol =&

Vytvoreni datasetu Viytvoreni datasetu

PISMENO PISMENO -~ A -

CisLo

KRESLEN[ PISMENA

A

uLozZIT

[ @ <

[ @ <

(a) Vybér typu znaku (b) Vybér znaku (c) Kresleni znaku
Obr. 4.2 Aplikace DATASET CREATOR

kreslime pismeno nebo ¢islo, déle dle predchozi volby vybereme pozadovany znak A-7Z
pro kresleni pismen nebo znak 0-9 pro kresleni ¢isel. Nasledné jiz mizeme prstem na-
kreslit pozadovany znak. Po stisknuti tlacitka ULOZIT dojde k uloZeni obrazu do

souborového systému mobilniho telefonu.

Obrazové soubory jsou ukladany do slozky Vnitrni uloziste > Pictures > Dataset. Po
vytvoreni obrazovych dat si tato data zkopirujeme do PC do slozky Dataset > Images

ve vybraném umisténi, abychom mohli ziskana data pouzit v dalsi aplikaci.

4.4 Aplikace SOMGUI

Aplikace je naprogramovana v jazyce C# s frameworkem WPF. Slouzi k vytvéfreni

zvukového datasetu, transformaci obrazovych a zvukovych dat, trénovani a testovani
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SOM a nakonec k vlastni klasifikaci zvuku na tlohach rozpoznévéni zvuku pismen
a Cisel.

P1i prvnim spusténi aplikace se zobrazi dialogové okno s vybérem umisténi na pev-
ném disku (Obr. 4.3), kam budou ukladany soubory potiebné k praci s aplikaci (obra-

zova/zvukova data, transformovana data, finalni vahové matice).

Nastaveni
Cesta ke slozce:

C:/Users/PC/Documents/SOM Vybrat

Obr. 4.3 Vybér adreséfe

Na umisténi viceméné nezélezi, je mozné ponechat vychozi adresar v dokumentech
PC. Pokud ale chceme pouzit ROG RAMDisk, jako autor této prace, zménime vychozi
umisténi na disk namapovany do RAM pomoci aplikace RAMDisk. Princip RAMDisku
spoc¢iva k namapovani operacni paméti jako dalsi pevny disk. Operace Cteni a zépisu
z paméti jsou rychlejsi ve srovnani s SSD nebo s plotnovym pevnym diskem. Nevyhodou
je, Ze po odpojeni od napajeni se data z operacni paméti smazou. Musime si tedy
soubory se kterymi chceme pozdéji pracovat zélohovat na jiné umisténi.

Po vybéru umisténi se nam aplikace nabidne vybér klasifikace. Pomoci prepinaci si
zvolime druh klasifikace (obraz nebo zvuk) a typ (¢isla nebo pismena). V aplikaci se

navigujeme podle zalozek.

SOM Klasifikace obrazu

Klasifikace Cisel 0-9

VYBER KLASIFIKACE VYTVORENI DATASETU TRENQVANI TESTOVANI

Vybeér klasifikace obrazu nebo zvuku

Klasifikace obrazu
Klasifikace zvuku

\Vlybér klasifikace ¢isel nebo pismen

Klasifikace ¢isel

f of

Klasifikace pismen

Pocet tfid: 10

Obr. 4.4 Vybér klasifikace
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Po vybéru klasifikace pfepneme na zélozku Vytvoreni datasetu, kde si mizeme na-
stavit podil testovacich dat, nahodny vybér z datasetu a zejména nastaveni obrazu.

Dale zde mame tlacitka pro vytvoreni trénovaciho a testovacich dataseti.

SOM Klasifikace obrazu

Klasifikace ¢isel 0-9

VYBER KLASIFIKACE [AAERO NIV TRENOVANI  TESTOVANI

Vytvofeni trénovaciho a testovacich datasetd:

Nahodny vybér z datasetu

Nastaveni obrazu

o

Rozdéleni datasetu:

Podil testovacich dat: 30%

0%

TRENOVACI DATASET TESTOVACI DATASET

Obr. 4.5 Vytvoreni datasetu

V pripadé klasifikace zvuku se zobrazi tlac¢itko VYTVORENI ZVUKOVYCH DAT,
které po kliknuti zobrazi okno s nahravanim zvukovych dat (Obr. 4.1).

Nastaveni obrazu (Obr. 4.6) je platné pro cely dataset, ¢ili vSechny obrazové soubory
budou pied transformaci ofiznuty na zvolené rozliSeni. RozliSeni je v nésobcich ¢isla
8 z divodu velikosti transformovaného vektoru, ktery by mél mit tuto velikost pii

provadéni vypoctu na GPU kvili organizaci vldken pii vypoctu.

Nastaveni velikosti obrazu Nastaveni velikosti obrazu

128 x128 /6x 118

(a) Obraz bez offznuti (b) Ofiznuti obrazu

Obr. 4.6 Nastaveni obrazu

Pomoci Sipek na klavesnici si mizeme ménit zobrazené znaky jednotlivych t¥id da-

tasetu. SOM tedy muzeme trénovat a testovat pro riizné rozliseni obrazovych dat. Pro
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kazdé rozliSeni muzeme dostat jiné vysledky testovani, jelikoz pracujeme s rozdilymi
vektory, tzn. s vektory s riznou velikosti.

P1i zméné rozliSeni je nutné vytvorit nové trénovaci a testovaci datasety. DalSim
krokem, ktery je spoleény pro klasifikaci obrazu i zvuku, je trénovani SOM, umisténé
na zalozce TRENOVANI (Obr. 4.6), kde nastavujeme parametry trénovani (konfiguraci
SOM) a pomoci piepinace volime, zda vypocet pobézi na GPU nebo CPU.

SOM Kilasifikace obrazu

Klasifikace ¢isel 0-9

VYBER KLASIFIKACE  VYTVOREN{ DATASETU TESTOVANI
Trénovani SOM
Pouzit GPU )
Nastaveni SOM *
X 2
Y 5
Alfa 0.70
Alfa minimum 0.01000
Radius 3
Pocet epoch 0
0
0%

Obr. 4.7 Trénovani SOM

Nastavime velikost miizky, tzn. pocet sloupctu a pocet fadki, faktor uc¢eni o, polomér
okoli R a ukon¢ovaci podminku «,,;, nebo pocet epoch (Obr. 4.8). Pocet epoch lze
nastavit pouze kdyz a,;, = 0.

Qmin je zdola omezena na hodnotu 0,00001 a shora omezena na hodnotu 0,01.
Maximalni pocet epoch je omezen na 10000 a minimalni a maximalni hodnota poloméru
okoli se automaticky nastavi, v intervalu R,../2 < R < Ryu4., podle velikosti miizky,

¢ili podle hodnot X a Y.

NESENVED

X2

v5

Radius: 3

Alfa: 0.70

Alfa minimum: 0.01000

Pocet epoch: 0

Obr. 4.8 Nastaveni SOM

Po nastaveni konfigurace SOM trénovani spustime tlac¢itkem START. Po dokonceni

testovani se pfepneme na zalozku TESTOVANI (Obr. 4.9) a vlastni testovani spustime
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tlacitkem START.

Testovani SOM funguje tak, Ze aplikace vSechny testovaci vektory dané tiidy po-
stupné prochazi (podle zvoleného typu a druhu klasifikace) a predklada SOM ke klasi-
fikaci a pamatuje si do kterého neuronu vystupni vrstvy byl dany vektor klasifikovan

a aplikace si ukladé tyto informace do tabulky.

SOM Kilasifikace obrazu

Klasifikace ¢isel 0-9

VYBER KLASIFIKACE ~ VYTVORENI DATASETU  TRENOVANI [EIESieVAN

Testovani SOM
Testovani nau¢ené SOM na testovacich vektorech pro jednotlivé znaky.

0%

Obr. 4.9 Testovani SOM

Po dokonceni testovani se nam zobrazi okno s vysledkem testovani. Vysledek testo-

vani SOM je prezentovan v tabulce na obrazku (Obr. 4.10).

Testovani SOM

Vysledek testovani
5 130
135
135
135
135
135
135
135
135

W BN e AW N =2 O

135

Mapovaci tabulka

6 5 0 8|3 |2|7|4/|9]/1

Obr. 4.10 Vysledek
testovani SOM
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Sloupce prezentuji neurony vystupni vrstvy a fadky jednotlivé znaky. V tabulce se
v bunkach zobrazuje pocet klasifikovanych vektortu daného znaku v daném vystupnim
neuronu. Tuénym pismem zobrazuje fakt, ze dana buiika obsahuje ve sloupci nejvyssi

pocet klasifikaci a zapiSe dany znak do mapovaci tabulky pro dany index.

Nasim cilem je tedy natrénovat SOM tak, aby pfi testovani byly vSechny klasifikace
daného znaku ve stejném vystupnim neuronu a zaroven aby v tomto neuronu nebyly

klasifikovany dalsi znaky.

Napft. vysledek testovani (Obr. 4.10) mam ukazuje, Ze vSechny vektory obrazu pro
t¥idy 1 — 9 jsou klasifikovany do samostatného vystupniho neuronu. Pro znak nula
je 130 vektortu klasifikovano do samostatného neuronu s indexem 2 a 5 vektori do
neuronu s indexem 0, ktery obsahuje vSechny vektory znaku Sest. V tomto pripadé je

pocet Spatné klasifikovanych vektoru znaku nula nizky a situaci nijak Tesit nemusime.

Pokud mame po testovani v tabulce vyssi poc¢ty Spatné klasifikovanych znak, mu-
sime zménit konfiguraci SOM a zacit znovu od trénovani SOM. Typicky pokud k jed-
nomu neuronu vystupni vrstvy jsou pritazeny vektory vice tiid. Naopak pokud mame
vektory jedné tfidy rozmisténé samostatné do vice vystupnich neuront, tak tuto situaci

nepovazujeme za Spatnou klasifikaci.

Po stisku tlac¢itka Ulozit dojde k ulozeni finélni vahové matice (.som), ve vybraném
umisténi, do slozky WM > Images > Numbers, v piipadé klasifikace ¢isel nebo do
slozky WM > Images > Letters, v pripadé klasifikace pismen a obdobné pro klasifikaci

zvuku.

Tuto ulozenou finalni vdhovou matice, v pripadé klasifikace obrazu, miuzeme nésledné

pouzit v aplikaci SOM , kdy si matici ulozime do tlozisté mobilniho zafizeni.

SOM Kilasifikace zvuku

Klasifikace ¢isel 0-9

VYBER KLASIFIKACE ~ VYTVOREN{ DATASETU ~ TRENOVANIi  TESTOVANI NESISIVYeIeSEN

Vybér vahové matice:
WM_Sound_Numbers_4 4 -

Vybér zvukového zafizeni

Mikrofon (Razer Seiren X) | o |

U

Obr. 4.11 Klasifikace zvuku

Klasifikaci zvuku provadime pomoci aplikace SOMGUI (Obr. 4.11). Nejprve vybe-
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reme finalni vahovou matici z ulozenych. Nasledné zvolite vstupni zvukové zafizeni na
nahréavani zvuku. Pak stac¢i pomoci prepinace nebo mezerniku klavesnice zapnout na-
hravani zvuku ze vstupniho zafizeni a pak vyslovime znak. Aplikace obsahuje detekci

ticha a pii vysloveni znaku dojde k nahrani zvuku, ktery je pak klasifikovan.

Vysledek klasifikace zvuku vidime v aplikaci zaroven se spektrogramem zazname-
naného zvuku. Po kazdé klasifikaci dojde k vypnuti nahréavani vstupniho zvukového

zafizeni.
4.5 Aplikace SOM

Aplikace SOM (Obr. 4.12) je naprogramovana pomoci Xamarin.Android v jazyce C#.
Jedna se o aplikaci pro mobilni telefony s opera¢nim systémem Android 7.0 a vySSim.
Aplikace slouzi k otestovani SOM na tlohéch rozpoznavani obrazu, kdy si muzeme

vybrat, zda chceme klasifikovat ¢isla nebo pismena.

12:14 © .l = @D

Y VYBER KLASIFIKACE Y

eses KLASIFIKACE — GISEL ddoe

Klasifikovano

9

Klasifikace pismen

A-/

KLASIFIKOVAT

L] @ < [ ] @ <

(a) Vybeér klasifikace (b) Klasifikace ¢isel (c) Vysledek klasifikace

Obr. 4.12 Aplikace SOM

Pomoci tlacitka si vybereme druh klasifikace a prstem nakreslime znak. Nasledné
zmackneme tlacitko KLASIFIKOVAT a aplikace nam zobrazi vysledek klasifikace.

Dalsi moznosti je nac¢teni souboru .som, ze souborového systému mobilniho zaii-

zeni, pomoci menu aplikace a otestovat si dalsi vahové matice vytvorené programem

SOMGUL
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5 Testovani SOM

V této casti testujeme klasifikaci obrazu a zvuku nejprve jako soucést procesu vytvareni
findlni vahové matice pomoci programu SOMGUI. Vystupem bude tabulka pfifazeni
jednotlivych testovacich vektori do vystupnich neuronti a mapovaci tabulka pritfazeni
znaku do vystupnich neuront, kterd udava pro dany neuron vystupni vrstvy znak

reprezentujici danou tiidu.

Testovani provedeme s danou konfiguraci K dle nastaveni v aplikaci. Pro klasifikaci
obrazu nas bude zajimat i rozliSeni vstupniho obrazu. Hleddme tedy findlni vahovou

matici a nejlepsim rozdéleni vektorti do vystupnich neuronii.

Pro tuto matici nasledné provedeme testovani na neznamych datech, kdy klasifi-
kaci obrazu otestujeme pomoci mobilni aplikace SOM a pro klasifikaci zvuku pomoci
aplikace SOMGUI. Kazdy znak 30-krat otestujeme na tlohach rozpoznavani obrazu
a zvuku a vysledky shrneme do tabulky.

P1i procesu trénovani obrazu miizeme nastavovat rozliSeni obrazu a konfiguraci K.
Cili pro rizna rozliseni obrazu muzeme ménit rozmér miizky, polomér okoli nebo ukon-
¢ovaci podminku. PTi procesu trénovani zvuku muzeme nastavovat pouze konfiguraci
K. Takto natrénovanou SOM nésledné testujeme a snazime se nalézt takovou konfi-
guraci, ktera dava nejlepsi vysledky ve smyslu pfifazeni vektorti k neurontim vystupni
vIstvy.

Cilem tedy je priradit nejlépe vSechny vektory jedné tfidy do jednoho vystupniho
neuronu. Takovéto pfifazeni je ale pouze idealizované. Pri testovani SOM se ndm nemusi

ve vSech pripadech povést takovéto stoprocentni prifazeni do neuronu vystupni vrstvy.

Snazime se tedy minimalizovat pocet nespravnych umisténi vstupnich vektort dané
t¥idy do vystupnich neuronii, mimo jejich cilovy neuron, kam je prifazena vétSina vek-
tort tfidy. Pokud je pocet téchto vektorii zanedbatelny, nalezli jsme kvalitni FeSeni.
Jinak se musime vratit k procesu trénovani a upravit konfiguraci SOM. Kvalitnich
FeSeni muzeme nalézt samoziejmé vice, zalezi pak na nas, které si zvolime.
dostatecné mnozstvi a kterd museji obsahovat typického predstavitele dané t¥idy a po-
dobné jedince blizké hranicim mezi jednotlivymi t¥idami. Napt. pro klasifikaci obrazu
je dobré mit nakreslena pismena nebo ¢isla s posunem (vlevo, vpravo, nahoru, dolu)

od typického predstavitele tfidy a s jinym sklonem pisma.

5.1 Klasifikace obrazu
5.1.1 Klasifikace &isel 0—9

V této ¢ésti testujeme klasifikaci obrazu ¢isel 0-9 pfi rizném rozliSeni obrazu.
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Test 1: Klasifikace obrazu ¢isel v konfiguraci K=(2x5, R=3, a=0,7, au;u=0,01)

a rozliSeni obrazu 128 x 128.

Tab. 5.1 Klasifikace obrazu - ¢isla 0-9 K=(2x5, R=3, a=0,7, api,=0,01)

Vystupni vrstva

Znak 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 5 0 0 0 0 0 1 0 0 129
1 0 135 0 0 0 0 0 0 0 0
2 0 0 0 0 134 0 0 1 0 0
3 0 0 0 0 0 0 65 | 70 0 0
4 0 135 0 0 0 0 0 0 0 0
5 0 0 0 0 0 0 1 0 | 134 0
6 135 0 0 0 0 0 0 0 0 0
7 0 0 135 0 0 0 0 0 0 0
8 0 0 0 0 0 135 | 0 0 0 0
9 0 2 0 133 0 0 0 0 0 0

Mapovaci tabulka
Znak [ 6 [ 1 [ 7 [ 9 [ 2 [ 8 [3[3]5]0

Vysledek testu 1: Tato konfigurace dava spatné vysledky, znaky 1 a 4 jsou kla-

sifikovany do stejného vystupniho neuronu.

Test 2: Klasifikace obrazu ¢isel v konfiguraci K=(2x5, R=3, a=0,7, au;u=0,01)

a rozliseni obrazu 78 x 120.

Tab. 5.2 Klasifikace obrazu - ¢isla 0-9 K=(2x5, R=3, a=0,7, api,=0,01)

Vystupni vrstva

Znak 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 131 0 0 0 0 0 0 0 4 0
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 135
2 0 0 135 0 0 0 0 0 0 0
3 0 0 0 135 0 0 0 0 0 0
4 0 0 0 0 0 0 0 135 0 0
5 0 0 0 0 0 0 135 0 0 0
6 0 0 0 0 0 0 0 0 135 0
7 0 0 0 0 0 135 0 0 0 0
8 0 135 0 0 0 0 0 0 0 0
9 0 0 0 0 135 0 0 0 0 0

Mapovaci tabulka
Znak | 0 [ 8 [ 2 [ 3 [ 9 [ 7[5 [ 4]6]1

Vysledek testu 2: Tato konfigurace dava dobré vysledky, jen 4 znaky ¢isla 0 jsou

Spatné klasifikovany do stejného vystupniho neuronu jako ¢islo 6.
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Test 3: Klasifikace obrazu ¢isel v konfiguraci K=(2x5, R=3, Epochs=1000) a roz-

liSeni obrazu 78 x 120.

Tab. 5.3 Klasifikace obrazu - ¢isla 0-9 K=(2x5, R=3, Epochs=1000)

Vystupni vrstva
Znak 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 0 0 0 0 0 5 0 0 130 0
1 0 0 0 0 135 0 0 0 0 0
2 0 0 0 0 0 0 35 0 0 0
3 0 0 35 0 0 0 0 0 0 0
4 35 0 0 0 0 0 0 0 0 0
5 0 13 0 0 0 0 0 0 0 0
6 0 0 0 0 0 135 0 0 0 0
7 0 0 0 0 0 0 0 135 0 0
8 0 0 0 135 0 0 0 0 0 0
9 0 0 0 0 0 0 0 0 0 13
Mapovaci tabulka
Znak [ 4 [ 5 3 8] 116 2] 7107109

Vysledek testu 3: Tato konfigurace dava dobré vysledky, jen 5 znaku ¢isla 0 jsou

Spatné klasifikovany do stejného vystupniho neuronu jako ¢islo 6.

Test 4: Klasifikace obrazu ¢isel v konfiguraci K=(2x5, R=4, Epochs=1000) a roz-

liSeni obrazu 78 x 120.

Tab. 5.4 Klasifikace obrazu - ¢isla 0-9 K=(2x5, R=4, Epochs=1000)

Vystupni vrstva
Znak 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 0 0 30 5 0 0 0 0 0 0
1 35 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 0 0 0 0 0 0 35 0 0 0
3 0 0 0 0 135 0 0 0 0 0
4 0 0 0 0 0 135 0 0 0 0
5 0 13 0 0 0 0 0 0 0 0
6 0 0 0 135 0 0 0 0 0 0
7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 13
8 0 0 0 0 0 0 0 0 135 0
9 0 0 0 0 0 0 0 135 0 0
Mapovaci tabulka
Znak [ 1 [ 5 0] 6 ]3] 4] 21]9]8]7T

Vysledek testu 4: Tato konfigurace dava dobré vysledky, jen 5 znaku ¢isla 0 jsou

Spatné klasifikovany do stejného vystupniho neuronu jako ¢islo 6.

K otestovani klasifikace obrazii ¢isel vybereme vyslednou vahovou matici z testu ¢. 4
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a nakopirujeme matici WM _Image_ Numbers 2 5.som z umisténi SOM > WM >
Image > Numbers do mobilniho zafizeni a v aplikaci SOM nacteme.

Nyni otestujeme klasifikaci obrazii ¢isel v mobilnim zafizenim tak, ze kazdy ze znaku
0—9 30-krat nakreslime a nechame klasifikovat. Vysledky shrneme v tabulce (Tab. 5.5),
kde uvedeme pocet tspésnych klasifikaci, z celkového poctu pokust, a jeho procentualni
vyjadreni.

Tab. 5.5 Testovani klasifikace obrazu ¢isel

Znak | Pocet Uspésnost
0 28 93%
1 30 100%
2 27 90%
3 30 100%
4 30 100%
5 30 100%
6 30 100%
7 30 100%
8 26 87%
9 30 100%
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5.1.2 Klasifikace pismen A—Z

V této ¢asti testujeme klasifikaci obrazu pismen A—Z pfi rizném rozliSeni obrazu. Vzhle-
dem k vySsimu poc¢tu neuronu vystupni vrstvy, pfi testovani klasifikace obrazu pismen
(26 znaki), budou tabulky jednotlivych testii dané konfigurace soucasti prilohy P I.
(v umisténi Vysledky > Testovani_obrazu_ pismen.pdf) A to predevsim z divodu ve-

likosti tabulky. U kazdé tabulky v pfiloze je uvedeno, ke kterému z testi nalezi.

Test 1: Klasifikace obrazu pismen v konfiguraci K=(2x13, R=3, a=0,7, ;n=0,01)
a rozliSeni obrazu 72 x 120.
Vysledek testu 1: Tato konfigurace dava $patné vysledky, znaky O a Q, F a P jsou

klasifikovany do stejného vystupniho neuronu.

Test 2: Klasifikace obrazu pismen v konfiguraci K=(5x6, R=3, «=0,7, a;u=0,01)
a rozliSeni obrazu 72 x 120.
Vysledek testu 2: Tato konfigurace dava dobré vysledky, nékolik znakt riznych tiid

je klasifikovano do stejného vystupniho neuronu.

Test 3: Klasifikace obrazu pismen v konfiguraci K=(6x6, R=4, Epochs=100) a roz-
liSeni obrazu 72 x 120.
Vysledek testu 3: Tato konfigurace dava dobré vysledky, nékolik znaki rtznych tiid

je klasifikovano do stejného vystupniho neuronu.

K otestovani klasifikace obrazi pismen vybereme vyslednou vahovou matici z testu
¢. 3 a nakopirujeme matici WM _Image_ Letters 6 _6.som z umisténi SOM > WM >

Image > Numbers do mobilniho zafizeni a v aplikaci SOM nacteme.

Nyni otestujeme klasifikaci obrazti pismen v mobilnim zafizenim tak, Ze kazdy ze
znaki A — Z 30-krat nakreslime a nechame klasifikovat. Vysledky shrneme v tabulce
(Tab. 5.6), kde uvedeme pocet tuspésnych klasifikaci, z celkového po¢tu pokusi, a jeho

procentualni vyjadieni.
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Tab. 5.6 Testovani klasifikace obrazu pismen

Znak | Pocet Uspésnost Znak | Pocet Uspésnost
A 30 100% N 29 97%
B 30 100% @) 26 87%
C 26 87% P 29 97%
D 30 100% Q 28 93%
E 30 100% R 28 93%
F 27 90% S 29 97%
G 27 90% T 30 100%
H 29 97% U 27 90%

I 28 93% \% 29 97%
J 30 100% \%\% 30 100%
K 28 93% X 30 100%
L 29 97% Y 28 93%
M 26 87% Z 30 100%
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5.2 Klasifikace zvuku
5.2.1 Klasifikace ¢&isel 0—9

Test 1: Klasifikace zvuku ¢isel v konfiguraci K=(2x5, R=3, Epochs=100).

Tab. 5.7 Klasifikace zvuku - ¢isla 0-9 K=(2x5, R=3, Epochs=100)

Vystupni vrstva

Znak | O 1 2 3| 4 5 6 7 8 9
0 0 0 0 |0 O 0199 | 0 0 0
1 0 0 0 [0]99] O 0 0 0 0
2 0 0 0 |0 O 0199 0 0 0
3 0 (2| 00| 0 |77] 0 0 0 0
4 0 019901 0 0 0 0 0 0
5 0 [99| 0 |0O] O 0 0 0 0 0
6 7712210 |00 0 0 0 0 0
7 0O |11 |0 |0]11| 0 0 |77 0 0
8 0 0 0 |0 O 0 0 0 | 71| 28
9 0 0 0 [0]99 ]| O 0 0 0 0

Mapovaci tabulka
Znak \ 6 \ 5 \ 4 \ \ 1 \ 3 \ 0 \ 7 \ 8 \ 8

Vysledek testu 1: Tato konfigurace dava spatné vysledky, znaky 0 a 2, 1 a 9 jsou

klasifikovany do stejného vystupniho neuronu.

Test 2: Klasifikace zvuku ¢isel v konfiguraci K=(3x4, R=2, Epochs=100).

Tab. 5.8 Klasifikace zvuku - ¢isla 0-9 K=(3x4, R=2, Epochs=100)

Vystupni vrstva
Znak | O 1 2 3 4 | 5] 6 7 8 9 |10 | 11
0 0 0 0 [99] 0 |0] O 0 0 0 0 0
1 0 0 0 0 0 {0]99] O 0 0 0 0
2 0 0 01990 |0] O 0 0 0 0 0
3 0 01220 0 |0 O 0 0 0 0 |77
4 0 0 0 0 99|01 O 0 0 0 0 0
5 0 0199 | 0 0|0 O 0 0 0 0 0
6 0 0 0 0 0|0 O 0 |33|66 | 0 0
7 0 0 0 0 0 [0]22]77] 0 0 0 0
8 71128 | 0 0 0|0 O 0 0 0 0 0
9 0 0 0 0 0|0 O 0 0 0 99| 0
Mapovaci tabulka
Znak \ 8 \ 8 \ 5 \ 0 \ 4 \ \ 1 \ 7 \ 6 \ 6 \ 9 \ 3

Vysledek testu 2: Tato konfigurace dava spatné vysledky, znaky 0 a 2 jsou kla-

sifikovany do stejného vystupniho neuronu.
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Test 3: Klasifikace zvuku ¢isel v konfiguraci K=(4x4, R=2, Epochs=100).

Tab. 5.9 Klasifikace zvuku - ¢isla 0-9 K=(4x4, R=2, Epochs=100)

Vystupni vrstva
Znak | O 1 2 3 4 5|67 8 9 10|11 |12 |13 | 14 | 15
0 0 0 0 0 0 0 |0|0] O 0 0 0 0 0 0 |99
1 0 0 0 0 0 0 |0|0] O 0 0 0 0 0 199] 0
2 0 0 0 0 0 0 |0|0] O 0 0 0 0 0 0 |99
3 0 0 122|771 0 0|0|0] O 0 0 0 0 0 0 0
4 99 | O 0 0 0 0|0|0] O 0 0 0 0 0 0 0
5 0 0 199 0 0 0|0|0] O 0 0 0 0 0 0 0
6 0 0 0 0|64 0 |05 0 0 |30 0 0 0 0 0
7 0 0 [11 | 0 0 [70 | 0]0] O 0 0 [18 | O 0 0 0
8 0 0 0 0 0 0 |0|0|21]48| 0 0 |23 | 7 0 0
9 0 199 0 0 0 0 |0|0] O 0 0 0 0 0 0 0

Mapovaci tabulka
Znak \ 4 \ 9 \ 5 \ 3 \ 6 \ 7 \ \ 6 \ 8 \ 8 \ 6 \ 7 \ 8 \ 8 \ 1 \ 0

Vysledek testu 3: Tato konfigurace dava spatné vysledky, znaky 0 a 2 jsou kla-

sifikovany do stejného vystupniho neuronu.

Test 4: Klasifikace zvuku ¢isel v konfiguraci K=(4x5, R=3, Epochs=100).

Tab. 5.10 Klasifikace zvuku - &isla 0-9 K=(4x5, R=3, Epochs=100)

Vystupni vrstva

Znak | O 1 23|45 6 71 8 9 10 |11 |12 |13 |14 |15 |16 | 17 | 18 | 19
0 0|0 1010|0] O 00| 0 0 0 0 0199 0 0 0 0 0 0
1 0|0 |0|0|0] O 00| 0 0 0 0 0 0 0 0 0199]| 0 0
2 0|0 |0|0|0] O 0|10| 0 0 0 0 0 199] 0 0 0 0 0 0
3 0oy 0 10101077 0 O] O 0 0 0]22] 0 0 0 0 0 0 0
4 0|0 10|10|0] O 0|10| 0 0 0 0 0 0 199 | O 0 0 0 0
5 0|0 1010|]0] O 00| 0 0 0 0 1]99] 0 0 0 0 0 0 0
6 8 0 [0]0|O] 0 [270] O 0 3 122 0 0 0 0 139] 0 0 0
7 0|18 0|10|0] O 0|0 0|70 O0 0 |11] 0 0 0 0 0 0 0
8 0|0 1010]0] O 0|10] 0 0 0 0 0 0 0 60| O 0 | 11| 28
9 0|0 |0|10|0] O 010199 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Mapovaci tabulka
Znak [6] 7 [ | | [3]6] [9[7[6]6][5 [0 a[s[c][1[5]5s

Vysledek testu 4: Tato konfigurace dava Spatné vysledky, znaky 0 a 2 jsou kla-

sifikovany do stejného vystupniho neuronu.

Test 5: Klasifikace zvuku ¢isel v konfiguraci K=(5x5, R=4, Epochs=400).

Vysledek testu 5: Tato konfigurace dava jiz kvalitnéjsi vysledky, mensi pocety
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Tab. 5.11 Klasifikace zvuku - ¢isla 0-9 K=(5x5, R=4, Epochs=400)

Vystupni vrstva
Znak | 0| 1 2 13| 4 5 6 | 7| 8 9 |10 11|12 |13 |14 (15|16 |17 |18 | 19 |20 | 21 | 22 | 23 | 24
0 0] 0 0100 0 0100 0 0 0 0 0 0 0 0199 0 0 0 0 0 0 0
1 0] 0 0100 0 0 10199] 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 [0/0]0]0[0]0[0]0[0[0[0[0][9]0[0][0][]0[0[0[0[0]0]0[0]0
3 0] 0 01034] 0 0100 0 0 0 0 11 0 0 0 0 |54 0 0 0 0 0 0
4 0] 0 0|10 01|61 0 ]0]| O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 38| 0 0
5 0] 0 0100 0 0100 0 0 0 0199 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
6 |0[27 [0 0[0][0[0[0[0][0][9[2]0]0[0]0]0]0]0] 00003022
7 0] 0 18| 0] 0 0 133/0|0 0 0 0 0 4 1330 0 0 0|11 0 0 0 0 0
8 0] 0 0100 0 0100 0 0 0 0 0 0|59 11| 0 0 0129 0 0 0 0
9 0] 0 00| 0 0 010|099 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Mapovaci tabulka ‘
(Znak [ [6 [ 7] [3[4[7] [1[9o[6[6[2[5[7][8[8[0[3][7[8] [4]6[6]
znakl 3 a 7 jsou klasifikovany do vystupniho neuronu pfifazenému znaku 5.
Test 6: Klasifikace zvuku ¢isel v konfiguraci K=(5x5, R=4, Epochs=1000).
Tab. 5.12 Klasifikace zvuku - ¢isla 0-9 K=(5x5, R=4, Epochs=1000)
Vystupni vrstva
Znak | 0| 1 2 13| 4 5 6 7 8 9 (1011|1213 |14 (15|16 |17 |18 | 19| 20 |21 |22 | 23 | 24
0 00 00| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0199 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1 00 0[]0 01]99| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 00 00| 0 0 0 0199 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 00 00| 0 0 11 0 0 0 0 |54] 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 |34] 0 0
4 00 00| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 [38] 0 0 0 0 |61] 0 0 0 0 0 0
5 00 00| 0 0199 | 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
6 5|0 (22|00 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 139] 0 0 6 0 0 0 [27] 0
7 0133|000 0 4 118 ] 0 0 0 0|11 | 0 0 0 0 0 0 0 (33| 0 0 0 0
8 00 0 10|28] 0 0 0 0 |71L] 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
9 00 00| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0199 0 0 0 0 0 0 0
Mapovaci tabulka ‘
(Znak [6 [ 7 [ 6 [ [8[1[5[7[2]8] [3[7[4J0] [6]9[4[6[7] [3[6] |

Vysledek testu 6: Vysledek pro tuto konfigurace je podobny vysledku pfechoziho

testu.

K otestovani klasifikace zvuku ¢isel vybereme vyslednou vahovou matici z testu ¢. 6.
Nyni otestujeme klasifikaci zvuki ¢isel v aplikaci SOMGUI tak, ze kazdy ze znaki 0—9
30-krat vyslovime a nechame klasifikovat. Vysledky shrneme v tabulce (Tab. 5.13), kde
uvedeme pocet uspésnych klasifikaci, z celkového poc¢tu pokusi, a jeho procentualni

vyjadreni.

5.2.2 Klasifikace pismen A-Z

V této ¢asti otestujeme klasifikaci zvuku pismen A-Z. Vzhledem k vys$simu poc¢tu neu-

ront vystupni vrstvy, pii testovani klasifikace zvuku pismen (26 znakii), budou tabulky
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Tab. 5.13 Testovani klasifikace zvuku ¢isel

Znak | Pocet Uspésnost
0 30 100%
1 29 97%
2 27 90%
3 28 93%
4 28 93%
5 30 100%
6 27 90%
7 30 100%
8 30 100%
9 28 93%

jednotlivych testi dané konfigurace soucasti piilohy P I. (v umisténi Vysledky > Tes-
tovani_ zvuku_ pismen.pdf) A to predevsim z divodu velikosti tabulky. U kazdé tabulky

v priloze je uvedeno, ke kterému z testi nalezi.

Test 1: Klasifikace zvuki pismen v konfiguraci K=(2x13, R=3, a=0,7, a;n=0,01).
Vysledek testu 1: Tato konfigurace dava $patné vysledky, vysoky pocet riznych

znakt je klasifikovan do stejného vystupniho neuronu.

Test 2: Klasifikace zvuki pismen v konfiguraci K=(5x6, R=3, a=0,7, au;n=0,01).
Vysledek testu 2: Tato konfigurace dava Spatné vysledky, vysoky pocet riznych

znaku je klasifikovan do stejného vystupniho neuronu.

Test 3: Klasifikace zvuki pismen v konfiguraci K=(6x6, R=4, Epochs=100).
Vysledek testu 3: Tato konfigurace dava $patné vysledky, vysoky pocet riznych

znakt je klasifikovan do stejného vystupniho neuronu.

Test 4: Klasifikace zvuki pismen v konfiguraci K=(5x7, R=4, Epochs=100).
Vysledek testu 4: Tato konfigurace dava $patné vysledky, vysoky pocet riznych

znaki je klasifikovan do stejného vystupniho neuronu.

Test 5: Klasifikace zvukia pismen v konfiguraci K=(6x7, R=5, Epochs=300).
Vysledek testu 5: Tato konfigurace dava $patné vysledky, vysoky pocet riznych

znaku je klasifikovan do stejného vystupniho neuronu.

Test 6: Klasifikace zvuki pismen v konfiguraci K=(6x7, R=5, Epochs=1000).
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Vysledek testu 6: Tato konfigurace dava Spatné vysledky, vysoky pocet riznych

znakt je klasifikovan do stejného vystupniho neuronu.

V zadném z testt se nepodarilo rozlisit pismena M a N, divodem je jejich velice po-
dobné vyslovnost, coz bude dale rozebrano pii zhodnoceni vysledk testovani. Zaroven

nékteré dalsi dvojice znaki jsou prifazeny do jednoho vystupniho neuronu.

K otestovani klasifikace zvukt pismen vybereme vyslednou vahovou matici z testu
¢. 6. Nyni otestujeme klasifikaci zvukiu pismen v aplikaci SOMGUI tak, ze kazdy ze
znaki A — Z 30-krat vyslovime a nechame klasifikovat. Vysledky shrneme v tabulce
(Tab. 5.14), kde uvedeme pocet uspésnych klasifikaci, z celkového poc¢tu pokust, a jeho

procentuélni vyjadieni.

Tab. 5.14 Testovani klasifikace zvuku pismen

Znak | Pocet Uspésnost Znak | Pocet Uspésnost
A 20 67% N 0 0%
B 5 17% O 30 100%
C 4 13% P 10 33%
D 5 17% Q 25 83%
E 10 33% R 15 50%
F 30 100% S 30 100%
G 4 13% T 25 83%
H 5 17% U 30 100%
I 30 100% \'% 25 83%
J 0 0% w 30 100%
K 28 93% X 30 100%
L 10 33% Y 30 100%
M 20 67% Z 28 100%

Poznamka k dobé trvani algoritmu trénovani SOM. Pro Test 6 s tisicem epoch byl
vypocet na GPU dokoncen za 46 minut a 23 sekund. V pripadé spusténi na CPU lze
ocekavat dobu trvani 10 krat vyssi, ¢ili 7 hodin a 42 minut. Proto doporucujeme pouzit
k trénovani SOM grafickou kartu s podporou CUDA, diky niz dojde k nasobnému

urychleni vypoctu.
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6 Zhodnoceni dosazenych vysledki

V této casti zhodnotime dosazené vysledky na tlohéch klasifikace obrazu a zvuku,

testovanych v predchéazejici kapitole.

K nejlepsimu vysledku dané klasifikace jsme se postupné dostévali zménou konfi-
gurace SOM a nebo upravou vstupnich dat datasetu. V pripadé klasifikace obrazu,

zménou rozliSeni obrazu.
6.1 Klasifikace obrazu

V Kklasifikace obrazu ¢isel 0-9 jsme se dostali na primeérnou tuspésnost pro vsechny
znaky ve vysi 97%, coz je vynikajici vysledek testovani.
V klasifikace obrazu pismen A—Z jsme se dostali na prumérnou tspésnost pro vsechny

znaky ve vysi 91,7%, coz znac¢i velmi dobry vysledek testovani.

Pokud pfi testoviani dochézelo ke Spatné klasifikaci, bylo to zptisobenou pfilisSnou
podobnosti t¥id vstupnich obraziu, typicky se jedna a pismena O a Q, I a T apod.,
ktera se mohou v psané formé velmi podobat. V pripadé klasifikace obrazu ¢isel to jsou
znaky 3 a 8, 4 a 9 nebo 5 a 6. Jestlize doslo ke $patné klasifikaci, obvykle se jednalo

zéménu téchto znaki.
6.2 Klasifikace zvuku

V klasifikace zvuku ¢isel 0-9 jsme se dostali na priumérnou tispésnost pro vSechny znaky
ve vysi 96,6%, coZ je vynikajici vysledek testovani.

V klasifikace zvuku pismen A-Z jsme se dostali na velmi slaby a neocekévany vy-
sledek testovani. Nékteré znaky byly sice klasifikovany se 100% uspésnosti (F, I, O, S,
U, W, X, Y, Z), ale ostatni s nizkou tuspésnosti a nékteré znaky nebyly klasifikovany

vubec.

Pfipomenme si nyni vyslovnost jednotlivych ¢isel (Tab. 3.1) a vyslovnost pismen
(Tab. 3.2). Cisla maji 3 az 5 hlasek a nejsou si vyrazné podobna pii vyslovovani. To
potvrzuje vysledek testovani klasifikace zvuku ¢isel. Pti srovnani spektrogramu zvuku
¢isel (Obr. 3.6) nevidime vyraznou podobnost.

U vyslovnosti pismen je situace jina. Znaky jako QQ, W, X, Y a Z maji 3 a vice
hlasek. Tyto znaky jsou klasifikovany s vysokou tspésnosti. Ostatni znaky maji jednu

az dvé hlasky a nékteré byly klasifikovany s nizkou tispésnosti.

Rozdélme si tedy pismena do skupin na zakladé podobnosti vyslovnosti.

e Skupina A - obsahuje znaky, jejich vyslovnost obsahuje hlasku A (a, ha, ka)

e Skupina E
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— obsahuje znaky, jejich vyslovnost obsahuje hlasku E na konci (bé, cé, dé, ¢,
gé, jé, pé, té, vé)
— obsahuje znaky, jejich vyslovnost obsahuje hlasku E na zacatku (ef, el, em,

en, er, es)

Srovnejme si tedy napi. spektrogramy skupiny A (Obr. 6.1).

"

== _-—t e
(a) A (b) H (c) K

Obr. 6.1 Spektrogramy pismen skupiny A

Podobnost spektrogrami znakt skupiny A je velmi vysoka a z toho tedy vyplyvé
vzajemna nerozlisitelnost pii klasifikaci téchto znaka. Pfi vysloveni napt. H (ha) trva
hlaska H vyrazné mensi ¢ast délky nez néasledujici hlaska A.

Totéz tedy plati i pro obé podskupiny skupiny E a jejich znaky jsou taktéz vza-
jemné nerozliSitelné. Nizka tuspésnost testovani klasifikace zvuku je tedy zptsobena

vyse popsanou podobnosti skupin znakii.
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ZAVER

V této praci jsme se zabyvali Kohonenovymi samoorganizujicimi se mapami (SOM).
Popsali jsme si jejich topologii, mfizku, okoli neuronu vystupni vrstvy, konfiguraci,
princip uceni a nejcastéjsi pouziti. Dale jsem navrhli a zpracovali metodiku pripravy
dat pro ucely klasifikace obrazu a zvuku. Jak pro obrazové, tak pro zvukovi data
jsme navrhli metodiku pfedzpracovani, od pofizeni dat po tranformaci do vektori, se

kterymi jsme dale pracovali.

Implementovali jsme aplikaci pro SOM formou desktopové a mobilni aplikace, kdy
obrazova data byla pomoci mobilni aplikace porizena a zaroven nésledné testovana na
tlohéach rozpoznavani obrazu. Zvukova data byla pofizena a testovana pomoci deskto-
pové aplikace na tulohach rozpoznévani zvuku, aplikace umoznuje tranformaci obrazo-

vych a zvukovych dat, trénovani a testovani SOM.

Nésledovalo otestovani hotovych aplikaci na tlohach rozpoznavani obrazu a zvuku,
pro ¢isla 0-9 a pismena A-Z. Trénovani SOM probihalo vyhradné na GPU, aplikace
samoziejmé podporuje béh programu i na CPU, nicméné jak bylo zminéno, vypocet je
pak Casové naroc¢né;jsi.

Na zévér jsme zhodnotili dosazené vysledky, kdy testovani klasifikace obrazu, pro
¢isla i pismena, mélo vysokou uspésnost. Taktéz klasifikace zvuku ¢isel byla tspésna,
narozdil od klasifikace zvuku pismen, kde jsme narazili na obtize, které jsme si objasnili.
Klasifikace zvuku pomoci SOM se tedy vice hodi ke klasifikaci izolovanych slov, nez-li

ke klasifikaci kratkych posloupnosti hlasek.

Mezi nevyhody klasifikace pomoci SOM patii citlivost na posun vzoru. V této préaci
jsme neresili pii pfedzpracovani ipravu obrazu ve smyslu vystiedéni a zména velikosti.
Mezi mozné aplikace, které by SOM predstavené v této praci byly vyuzitelné, patii
napiiklad hlasové ovladani aplikaci pomoci jednoduchych prikazi nebo hlasové ovla-
déni mysi. Dalsi aplikaci by byl doplnék do vyvojového prostiedi, ktery by na zakladé
hlasovych povelu vkladal do editoru zdrojového kédu programové konstrukty. Moznych

aplikaci je vsak nepfeberné mnozstvi.

Cile diplomové préce timto byly splnény.
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SEZNAM PRILOH

PL DVD



PRILOHA P 1. DVD

Struktura adresait a obsah prilozeného DVD:

e DP

— apk - slozka s instala¢nimi soubory mobilnich aplikaci
— bin - slozka s aplikaci SOMGUI.exe

— dataset - slozka s pouzitym datasetem obrazu a zvuku
— latex - zdrojové soubory textu prace véetné ilustraci
— src

x slozka android - zdrojové soubory mobilni aplikace

x slozka app - zdrojové soubory aplikace SOMGUI
— readme.txt
— DP.pdf
e Priklad

— Priklad.pdf - ptiklad algoritmu uc¢eni SOM

e Testovani

— Testovani_obrazu_ pismen.pdf - soubor s tabulkami testovani klasifikace ob-
razu pismen
— Testovani_ zvuku pismen.pdf - soubor s tabulkami testovani klasifikace zvuku

pismen
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