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1 Predmluva

Sluch lze povazovat za nepostradatelny lidsky smysl, minimalné proto, ze jako
hlavni formu mezilidské komunikace pouzivame te¢. Pravé socidlni interakce,
postavend na rozvoji mluveného slova, se stala tim nejvétsim duvodem k tak
markantnimu zvétsovani objemu mozkovny u historickych lidi - tedy vzestupu
druhu homo viibec. Proto je zfejmé, ze lidsky mozek se musel naucit mluvenému
slovu dobfe rozumét. Zpracovava samoziejmé vSechny zvuky, drazdici nase usni
bubinky, ale pfi pouziti modernich zobrazovacich metod zjistime nejvétsi aktivaci
mozku praveé pii zpracovani feci. Pochopit pfesné, jak funguje proces poznavani
jednotlivych slov sluchovymi centry, je dulezitou otazkou na cesté za dalsSim
pochopenim mozku. Jako mozny prostiedek naseho sebezkoumani a pokus porozumét
jedné z nejkomplexnéjsich struktur v ramci znameho vesmiru - lidskému mozku -
nabizi soucasna véda k pouziti pocitacové simulace. I kdyz se jedné o zjednodusené
modely, jsou pti zkoumani mozku velmi uzitecné a diky nim se podarilo nahlédnout
nékteré souvislosti. My se pokusime pomoci umélych neuronovych siti vybudovat

systém, schopny rozpoznavat lidska slova, inspirovany biologickym mozkem.



2 Uvod

V praci jsme vypracovali feSeni problému, zadaného C. Brodym a J. Hopfieldem
v ¢lancich [1, 2]. Clének [1] popisuje jednoduchy ”organismus”, ktery provadi
rozpoznavani slozité casové sekvence, ktera s postupem casu vyzaduje integraci
informace - v tomto piipadé rozpoznavani jednoslabi¢nych slov. Vypocet sité lze
pochopit aplikaci jednoduchych principt popisujicich nervovou aktivitu. Organis-
mem je sit jednoduchych neuront a synapsi. Clanek popisuje sit tak, jak bychom
popisovali biologicky organismus. Popis principu za chovanim sité je pozdrzen
(vydén nasledné v [2]) a ¢ldnek tak mé tvorit jakousi mentalni vyzvu ¢tendii,
aby z popsanych vlastnosti organismu vydedukoval podstatu principu.

Resenf [1] pracuje na principu ¢asové synchronizace neuronti a jeji vystupni
neurony pouzivajl funkci, kterou je mozné popsat jako "MANY_ARE_NOW-
_EQUAL”. Pracovali jsme na nékolika vylepSenich puvodni préce. Predkladame
nékterd z nich i napady na jina. Dale zduvodnujeme, pro¢ se nékterymi cestami
z puvodni prace dost dobie vydat neda.

V prvni kapitole popisujeme cestu od biologického neuronu - pochopitelné to
inspirace vSech neuronu umélych/matematickych. Cesta vede ptes perceptron
- jednoduché, ale elegantni matematické zjednoduseni biologického konceptu.
Konci pak modelem, ktery pouzivame - spiking neuronem. Pochopitelné exis-
tuje mnozstvi ruznych implementaci tohoto typu umélych nervovych jednotek,
my popisujeme nékteré z nich.

V dalsi kapitole nasleduje detailni popis neuronové sité, jak ji pouzivame
pro nasi ulohu. Rozdéleni do jednotlivych vrstev dle jejich vyznamu a detaily
jednotlivych typu spiking neuronu. Rovnéz zde nalezneme popis mechanismu,
které davaji siti schopnosti rozpoznavat zvuky. Je zde jeji rozdéleni na piiznakové
kanaly a také to, jaké obsahuje skupiny stejnych neuronu s ruznymi délkami
odezvy na podnét.

Nasleduje popis metod feSeni. Jakym zusobem se nam podafilo vypraco-



vat TeSeni soutéze vypsané v [1] nédsledované nasimi vylepsenimi tohoto teseni.
Jednotlivé podsekce popisuji vlastnosti paralelntho propojeni neuronu vedouci k
synchronizaci, zpusob algoritmizace provazani neuronu odpovidajicich ué¢enému
vzoru, dale rozbor schopnosti douéit sit dalsi predlohu jiz zndmého vzoru. Popisu-
jeme také metodu, kterou lze dosahnout kyzenych vah paralelni mnoziny algorit-
mickym zpusobem. Rovnéz zde lze nalézt popis prace na zjisténi priblizné kapacity
sité (souvisejici s vlastnostmi paralelntho propojeni).

Dalsi je kapitola o technické implementaci. Implementace byla provedena
v programovacim jazyce C+-+ s durazem na pouziti objekti pro modelovani
neuronu a synapse. Rovnéz v této ¢asti prace je popsan prostor vstupu sité.
Rozebirame zde digitalizaci zvuku a zpusoby jeho zpracovani pro tucely infor-
matiky, pocitacového zpracovani zvuku a predevsim metody zpracovani feci.
Rovnéz popisujeme moderni metody, pokousejici se popsat zvuk modely blizkymi
neurondlni reprezentaci.

Jako posledni lze nalézt diskusi dosazenych vysledku a dalsich moznosti vyzkumu
naseho tématu. Préce je uzaviena seznamy obrazku a literatury.

Autor by zde rovnéz rad podékovat vsem, kteri ho pii vypracovavani diplo-
mové prace podporovali. Nejvétsi dik pak patii vedoucimu, doc. Petru Marsalkovi,
za jeho skvélé vedeni, mnozstvi vybornych a vécnych pripominek a odpovédi na

mnozstvi otazek.



3 Neuron

3.1 Biologicky neuron

Lidsky mozek se sklada z nervovych bunék - neuront. Téch je v mozku obrovské
mnozstvi - az 10!, Neurony spolu komunikuji. Mezi nimi nalezneme fddové 10
spoju - tzv. synapsi. Jednotlivé neurony jsou spolu témito synapsemi pospojovany
do vyssich logickych celku, ve kterych pracuji na svych specifickych tkolech.
Takovymi vyssimi celky jsou: centrum sluchu, centrum zraku a podobné. Neuron
jakozto lidska bunka samoziejmé obsahuje jadro s DNA v chromosomech, mito-
chondrie, ribosomy, prosté vsechno, co ma eukaryotickd bunka obsahovat. Déle
vykazuje vétsina nervovych bunék obdobny tvar. Typicky neuron lze rozdélit na
tii zédkladni ¢dsti (viz obr. 1). 1. Vstupni vybézky - dendrity, 2. oblast, ve které se
nachazi vétsina organel a jadro - télo, neboli soma a 3. koneéné dlouhy vystupni

vybézek - axon. Postupné si tyto ¢asti popiSeme podrobnéji.

3.1.1 Dendrity

Dendrity jsou vybézky neuronu urcené k prijmu signalu. Na jejich koncich jsou
synaptické receptory, které dokazi prijimat mnozstvi chemickych latek - neu-
rotransmiteru (neuropfenasect). Ty mohou byt aktivaéni (vybuzuji neuron k
¢innosti), nebo inhibiéni (jeho ¢innost naopak utlumuji). Na zakladé zachytdvani
téchto neurotransmiteru receptory na svém konci pak kazdy dendrit posle malou
zménou proudu signal télu neuronu. Na jednom neuronu se nachézi az tisice den-
dritu ptijimajicich signal. Kazdy neuron tedy muze ziskédvat vstupni informace

az 7z tisicu jinych jednotek.



3.1.2 Soma

Soma - télo neuronu, ve kterém se nachazi jadro neuronu, a do kterého ptichézi
vSechny dendrity a vychéazi z néj axon. Integruje se v ném napéti ze vSech den-
dritu. Pokud toto napéti prekro¢i uré¢itou mezni hodnotu (prah), aktivuje neuron
a vysle akéni potencial axonem. Probihd v ném také syntéza proteinu a fizeni
procesu narustani spoju s jinymi neurony - vytvareni, udrzovani a zména téchto

spoju. Tyto spoje jsou zakladem vyssich logickych obvodi.

3.1.3 Axon

Axon je jeden specidlni vybézek neuronu, kterym z néj odchazi nervovy vzruch.
Byva zpravidla mnohonésobné delsi nez télo neuronu. Po vétsinu délky je pokryt
myelinovymi pochvami, které zlepsuji a zrychluji vedeni vzruchu na konec ax-
onu. V mezerach mezi nimi jsou situovany iontové kanaly, které umoznuji siteni
akéniho potencialu. Z kazdého axonu vybiha spousta presynaptickych vybézku
preddvajicich signal dalsim neuronum. Na nich se nachézi specidlni struktury,
které vypousti neurotransmitery a komunikuji tak s navazujicimi neurony. Kazdy

axon tak oslovuje pomoci transmiteru dendrity jinych neuronu.

3.1.4 Akéni potencidly

Mezi neurony se $ii{ informace pomoci vzruchu. Vzruchy jsou dvojiho druhu: elek-
trické - uvnitt neuronu a chemické - ve stérbinach mezi neurony, v synapsich. Elek-
tricky déj probiha uvnitt nervové bunky. Je zalozen na rozdilu koncentrace iontu
uvnitt a vné bunééné membrany. Uvniti neuronu je mnohem vyssi koncentrace
draselnych kationtu - K+ nez ve vnéjsim prostiedi a naopak v mezibunééném
prostoru se vysktuje mnohem vice sodnych kationtu Na* nez v burice. Povrch
bunky je pokryt velkym mnozstvym iontovych kandli, které umoznuji bunce

udrzovat nerovnovazny stav mezi ni a vnéjsSim - mezibunéénym - prostiedim.



Obrazek 1: Biologicky neuron. Mnozstvi dendritu privadi elektrické signély do téla
neuronu (soma), které je integruje a pii presdhnuti prahu vysila akéni potencidl axonem

na synapse, které vedou vzruchy na postsynaptické (naslouchajici) neurony.

Jiné kandly jsou potieba pravé pii akénim potencidlu (pfenosu informace elek-
trickym proudem), nebot jejich otevienim se prudce zméni koncentrace ionti, a
tedy i napéti v bunce - odtud anglicky termin spike pouzivany pro akéni potencidl
(viz obr. 2). Pokud takto vznikne postupujici vina, udrzovand vyse zminénymi
myelinovymi pochvami, pfenese se zména napéti az na konec dlouhého axonu. Po
odeznéni akéniho potencialu se bunka dostane naopak pod své klidové hodnoty
napéti, coz otevie opét dalsi iontové kanaly, které ji uvedou zpét do klidového,
ale nerovnovazného stavu.

Chemicky déj probihd v synapsich (mezi jednotlivymi neurony) pomoci latek
zvanych neurotransmitery. Kdyz akéni potencial dosahne konce axonu - prechodu
na synapsi - uvolni se do synaptické stérbiny urcité mnozstvi neurotransmiteru.
Jeho molekuly se na druhém konci navézi na receptory dendritu a modifikuji
prostrednictvim otevieni iontovych kanali napéti na postsynaptickém neuronu.
Jiz také bylo zminéno, Zze nervové prenasece mohou byt dvou typu. Excitacni -

vybuzujici postsynapticky neuron a inhibi¢ni - utlumujici ¢innost posynaptického



Akéni potencial

potencial

Hyperpolatizace

Obrazek 2: Akéni potencial. Na obrézku je schématicky zndzornén prubéh napéti na
neuronu, ktery piekroci prah, vysle akéni potencial a projde refrakéni periodou. Ziejma

Spicka stoji za anlickym pojmem spike.



neuronu. Piikladem chemickych latek, které funguji jako neuropfenasece, jsou ky-
selina gamaaminomaselna, kterd je inhibi¢ni; a dopamin, serotonin ¢i acetylcholin,

které jsou excitacni a nebo inhibi¢ni, podle typu receptoru.



3.2 Umély neuron

Jeden z puvodnich matematickych modelti neuronu vznikl v roce 1943, viz Mc-
Culloch a Pitts [9]. Jednd se o zajimavé zjednoduseni konceptu biologické nervové
bunky. Jednotka méa n vstuptu x;, odpovidajicich dendritum. Kazdy ze vstupu je
nasobeny konstatou wj;, reprezentujici vahu piislusného dendritu daného neu-
ronu (nékteré vstupy jsou vyznamnéjsi nez jiné). Vsechny tyto vstupy sec¢teme
do jednoho stimulu
n

£E= Z W;T;. (1)
Tento stimulus se nyni porovna s prahzeriq. Pokud je ziskany stimulus dostatecné
vysoky, neuron da na vystupu informaci. Typicky je vystup definovan aplikaci

prenosové funkce na rozdil stimulu a prahu:

y=f(E—0). (2)
Tento umély neuron zvany perceptron pouzival pouze binarni vystupni funkci jako
vysledek porovnani stimulu s prahem. Tento model funguje jako linearni separator
vstupu - je schopen rozdélit prostor vzoru délici nadrovinou na 2 podprostory.

Pozdéji se repertodr prenosovych funkei znacné rozsitil od linedrni (a.(& —0)),

Logickym krokem od modelu jednoho neuronu bylo spojeni vice takovych jed-
notek do umeélé neuronové sité. Tento krok rovnéz znamenal novy boom v oblasti
umélych neuront, nebot piekonal neschopnost jediného perceptronu modelovat
linedrné neseparabilni funkce.

Pro sit jednoduchych matematickych neuront - MLP, tj. multi-layer per-
ceptron - existuje standardni ucici algoritmus, zvany backpropagation - zpétna
propagace chyby. Pomoci tohoto algoritmu jsme schopni sprdvné sestavenou sit
naucit dvojice [vzor, vysledek]|. Relativni jednoduchost tohoto algoritmu rovneéz
prispéla k popularité umélych neuronovych siti v osmdesatych a devadesatych
letech minulého stoleti. I dnes maji takovéto neuronové sité mnoho aplikaci - mod-

elovani funkci, klasifikace, predikce, hledani ptiznaku a mnoho dalsich obecnych



konceptu v prumyslu, ekonomice, zdravotnictvi a samoziejmé matematice a in-
formatice. Autor se podilel na pouziti MLP pro kontrolu robota popsanou v [17].

V soucasné dobé existuje velké mnozstvi jak modeli neuronu (perceptron,
jednotka pouzivajici RBF, radidlni bézické funkce, spiking neuron) tak hlavné
modelt siti - mnohovrstevny perceptron, Kohonenova mapa, Hopfielduv model,

vSemozné hybridni modely, a podobné.
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3.3 Spiking neuron

Spiking neuron je matematicky model blizky biologickému neuronu. Od percep-
tronu se lisi hlavné tim, ze ma pro kazdy dendrit - vstup - definované casové
zpozdéni, s jakym k nému dany signal dojde. Tato zména umoznuje tomuto mod-
elu ziskat fadové mocnéjsi vypocetni vlastnosti (vice viz [15]). Model v této préci
popisujeme pomoci biologickych terminu. Vstupni informace oznacujeme jako
proud, pripadné naboj, vlastnostmi neuronu a synapsi jsou odpor a nejruznéjsi
casové konstanty odpovidajici iontovym kandlum (viz biologické sekce 3.1).

Pro kazdy neuron 7 poc¢itame vstupni proud I; jako vazeny soucet proudu pres

v8echny vstupni synapse (kazdd synapse mé presynapticky neuron j). Odezvu

()
J

synapse na akéni potencial f neuronu j z ¢asu ¢’ modelujeme pomoci tzv. alfa
funkce (3).

Ta pocita s nasledujicimi veli¢inami: ¢ je naboj, ktery je do synapse vne-
sen z presynaptického neuronu. 7, je Casova konstanta poklesu, ta modifikuje,
za jak dlouho prestane synapse na AP reagovat. 7, je casova konstanta vzrustu,
modifikujici za jak dlouho dosdhne funkce nejvyssi hodnoty. Parametr ¢ je casove
zpozdéni, s jakym dosahne informace presynaptického neuronu synapsi. A konecné
posledni ¢ast vyrazu obsahuje aktudlni napéti U a tzv. rovnovazny potencidl .
Ten udava, jak se bude postsynapticky proud chovat v zavislosti na napéti. U ex-
citacni synapse je Eg,, vétsi nez prah, u inhibi¢éni je naopak priblizné roven kli-
dové hodnoté. Posledni rozdil v alfa funkci tedy znamena, ze v pripadé excitacni
synapse bude stimulace prispivat ke zvysSovani napéti na neuronu. Naopak stim-
ulus inhibi¢ni synapse, jejiz postsynapticky neuron je nad klidovou hodnotou
napéti prispéje k poklesu napéti.

t-5 t—5

alt) = — L[5 — e FNUilt) — By, iff t —6 >0 (3)

Te — Ty

Tvar alfa funkce na excita¢ni a inhibi¢ni synapsi neuronu pouzitych v této

préci pii konstantnim napéti (mezi klidovou a prahovou hodnotou) si 1ze prohled-

11



Postsynapticky proud
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Obrazek 3: Postsynapticky proud. Lze vidét postsynapticky proud pii konstatnim
napéti na excitaéni (modrd plnd ¢dra) a inhibi¢ni (zelend prerusovand ¢éra) synapsi.
Piichod AP na excita¢ni synapsi doprovazi témér okamzita depolarizace. U inhibi¢ni
synapse je reakce pomalejsi, dochdzi k hyperpolarizaci (o mensi absolutni hodnotu),

nicméné stimulace trva delsi dobu.

nout na obrazku 3.

Oproti perceptronu je zde jesté dalsi dulezity rozdil, a to, ze model mé teoret-
icky moznost zohlednit vSechny akéni potencidly (AP) presynaptickych neuronu
v minulosti, kdezZto perceptron bere jen posledni (aktudlni) stav. Vstupni proud
neuronu ¢ pro cas t lze tedy prehledné shrnout do néasledujici rovnice (j jsou

indexy presynaptickych neuront, F; mnozina aktivaci neuronu j):

L) = wy Y at =19, (4)

J JEF;
V zadani médme predepsdano pouziti modelu z prace [3]. V této préci je popsdno

nékolik spiking neuronovych modelu. Podivame se na né tedy podrobnéji.
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3.3.1 Integrate and fire neuron

Toto je jeden z nejjednodussich modelt spiking neuronu. Jak nazev napovida, jed-
notka provadi pouze dvé zakladni operace. Ptijimé a integruje vstupni signal od
presynaptickych neuronu, pocita kdy presdhne prah a v ten moment se aktivuje a
vysila akéni potencial. Tento model neuronu lze znazornit elektrickym obvodem z
obr. 4. Obvod se sestdvd pouze z kondenzédtoru (o kapacité C'). Ten zajistuje pos-
tupnou kumulaci vstupniho naboje. Jeho napéti je porovnavano s prahovou hod-
notou Vjy,. Jakmile je prahové hodnoty dosazeno, Integrate and fire (IAF) jednotka
vygeneruje akéni potencidl, ktery preda informaci na ni napojenym neuronum.
Po probéhnuti AP projde refrakéni fazi a postupné zresetuje svij membranovy
potencial na klidovou hodnotu. Pro testovani a obzvlasté matematické mode-
lovani je tento model svou jednoduchosti velmi vhodny a ¢asto vyhledavany. Je
ovSem zfrejmé, ze realismus takového modelu neni dostacujici a proto se pouziva
spise model s tnikem proudu (leaky), neboli téz zapominajici (forgetful), ktery
si popiSeme v nasledujici podkapitole. Tento nejjednodussi model navic nelze pro
fesen{ ¢ldnku [1, 2] pouzit, nebot neurony z téchto ¢ldnku ziejmé vykazuji vlast-

nosti zapominajictho modelu.

3.3.2 Leaky integrate and fire neuron

Jedna se o velmi podobny neuron jako v predchozim piipadé. Ma ale jednu pod-
statnou odlisnost, kterd jej vice ptiblizuje realité. Jde o ekvivalent postupného
unikani nadmérné koncentrace iontt zpét do okoli bunky - proto leaky neuron.
Pokud tedy delsi dobu nedostane zadné podnéty, vraci se jeho napéti do kli-
dové hodnoty. Fyzikalné toho lze dosahnout velmi jednodusse. Do obvodu na
obrazku 4 pridame ke kondenzatoru jesté odpor R. Takovy obvod pak nazyvame
RC obvodem. Veliciné 7 = RC' se tika pasivni ¢asovd konstanta. Zménu napéti
dV,,(t) takovéto zapominajici jednotky pak vyjadiuje rovnice 5. V;,, v ni oznacuje

aktualni hodnotu membranového napéti, 7 vySe zminénou casovou konstantu.
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J/I(t)

Obrazek 4: IAF neuron. Vstupni proud nabiji kondenzator C. Pokud mérené napéti
na kondenzdtoru pieséhne prah 6 je generovan AP a napéti resetovano na puvodni

hodnotu (znézornéno sipkou).

I(t) je zFejmé hodnota proudu v ¢ase t a C' pak kapacita LIAF jednotky.

Wnlt) Vi I(1)
i@ - (5)

Pokud napéti V,,, prekroci prah 6, dojde k aktivaci neuronu a zresetovani
napéti na hodnotu pod klidovou hladinou.
Tento model pouzivdme v této praci, nebot jeho vlastnosti zcela odpovidaji

tém pozadovanym v zadani nasi ulohy.

3.3.3 Pyramidova bunka

Modely spiking neuronti ovSem nekonci u takto jednoduchych typu. Obdobné lze
modelovat i zjednoduseny model pyramidové bunky v lidském mozku. U tohoto
typu modelu je samoziejmé mnohem obtiznéjsi zjistit matematickym aparatem
jeho vlastnosti, protoze obsahuje fadové vice parametru. V piipadé, ze nam staci
simulovat chovani bez podrobné znalosti parametru je ale samoziejmé uzitecny.

Takto slozity model nicméné pro nasi ilohu nepotiebujeme.
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4 Puvodni neuronova sit

Tato prace je postavena na zaddni podle clanku [1] a [2], J. Hopfielda a C.
Brodyho. Ve svych élancich pouzivaji sit popsanou v této kapitole pro rozpozndvani
jednoslabi¢nych zvuku pomoci synchronizace v této siti. VSechny neurony pouzité
v siti jsou uréitym zpusobem parametrizované instance LIAF modelu popsaného
v kapitole 3.3.2. Jednotlivé detaily parametru pouzitych neuronu naleznete v
nasledujicich podkapitolach. Ty popisuji jednotlivé vrstvy sité, tak, jak je lze
vidét na obrazku 5. Kazda vrstva obsahuje specifické neurony a ma specifickou
funkei.

Nejnizsi vrstvou A vsupuji do sité informace o zvukovém signédlu. Jeji neurony
jsou jednoduché, jediné spojeni s vrstvou A jsou axony ustici do vyssi vrstvy nad
ni.

Prostredni vrstva ma za tikol synchronizaci neurontu. Obsahuje dvojice ex-
citaénich a inhibi¢nich neuronu napojené na vstup. Mezi jednotlivymi dvojicemi
(odpovidajicimi vstupnim vzorum) jsou rovnéz paralelni spoje, pomoci nichz
dochazi k synchronizaci.

Ta zaru¢i aktivaci neuronu posledni vrstvy, ktery odpovida skupiné propo-
jenych neurontu a touto skupinou naucenému zvuku. Funkce nejvyssi vrstvy je

tedy cisté vystupni, kde kazdy neuron odpovida jednomu znamému zvuku.
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Y neurony

S L R a7 e I S

o a f neurony

Vrstva A

Frekven¢ni kanal Frekvenéni kanal: Frekvenéni kanal Frekvenéni kanal

Obréazek 5: Schématicky vzhled celé sité. Za zdkladni rozdéleni sité povazujeme
vstupni vrstvu A a vypocetni vrtsvu W. Vrstva A a spodni ¢ast vrstvy W jsou rozdéleny
na ¢asti, odpovidajici jednotlivym ptiznaktim vstupniho vektoru. Kazda z téchto ¢asti
m& potom neurony, odpovidajici na podnét ruznou délkou aktivovani. Vrchni ¢ést

vrstvy W ma neurony odpovidajici nau¢enym vzortm.
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4.1 Vrstva A

cvv s

A zastava v nasi siti vstupni funkci. Pomoci jejich neuronu pfichazi do celé sité
informace o vstupnim signalu.

V této vstupni vrstvé se nachézi neurony reagujici na 3 typy udalosti - nabéhy
(onsets), ukonceni (offsets) a vrcholky (peaks) ve zvukovém signdlu. Pro kazdou
z téchto tii udalosti existuje nékolik neuronu, reagujicich na cas této udalosti
ziskany z ruznych frekvenénich kanalu vstupu (viz sekce o zpracovani zvuku 5).
To znamena, ze existuje vice neuronu reagujicich na nabéhy, ale kazdy na néabéh
ziskany z jiného frekvencéniho kanédlu. Obdobné je tomu s vrcholky a ukoncenimi.

Jako druhy rozmér vstupni vrstvy pouzijeme délku odezvy neuronu na priznak.
Tento rozmér potiebujeme, abychom mohli dosdhnout synchronizace ptres ruzné
vstupni kandly. Pro kazdy z vyse popsanych priznaku tedy nebudeme mit jeden
neuron, ale vétsi mnozstvi neuronu s ruznymi délkami odezev.

V puvodni préci [1, 2] je pouzito 40 piiznaku, které jsou ziskany z 20ti
frekvencnich kanéli. Jedna se tedy o netuplny vybér z mnoziny nabéhtu, ukonceni a
vrcholu ziskanych ze vstupniho signélu (téch je logicky 3x20, tj. 60). Tento vybér
lze ovSem dle vysledku prace oznacit za dostacujici pro nase ucely. Pro kazdy
z téchto 40 priznakovych kanali méame 20 neuronu s ruznou délkou odezev. Ve
vrstvé A se tedy (bez redukce) nachdzi 800 neuront, popisujicich svymi fetézci
akénich potencialu vstupni zvuk.

Na nasledujicim obrazku 6 lze jasné vidét rozdil spike trainu pro ruzné délky
odezev. Jednd se o kandl jednoho konkrétniho pfiznaku (neurony se aktivuji ve

stejnou dobu).
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Reakce neuronu prvni vrtsvy
T T T

940 ms - 4

660 ms - QRIERBERBRNIN0000000000000000 0 0 O O O (¢} B

decay rates

340 ms - QUIIIBCO000C0000 O O O B

time (s)

Obrazek 6: Délky odezev neuront vrstvy A. Pro kazdy piiznakovy kanal existuje
ve vstupni vrstvé mnozstvi neuronu s odliSnymi odezvami. Zde jsou znézornény tii z

nich, s délkami 340, 660, a 940.

4.2 Vrstva W

Vrstvu W lze rozdélit na dvé podvrsty (znovu viz. 5). Jednu, obsahujici neurony
typu a a [ (viz nize), ktera by se dala oznagcit jako vypocetni. A druhou, obsahujici
neurony <, kterd plni vystupni funkci. Verze prezentovand v ¢lancich [1, 2] tedy
obsahuje tolik neuronu, kolik mame naucenych vzoru. Ten nejvice aktivovany
z nich potom odpovida zvuku, za ktery vstup povazujeme.

V podvrstvé a-f dochazi k jevu, diky némuz jsme schopni vstup priradit jed-
nomu z naucenych vzoru. Jedna se o synchronizaci aktivacénich frekvenci neuront
pres priznakové kandaly. Jev je podminén paralelnim propojenim neuronu mezi
sebou uvniti podvrstvy. To, které neurony propojime, je ddno ¢asem piiznaku

konkrétniho vzoru - viz sekce 6.
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Tabulka 1: Parametry « neuronu

Parametr | Hodnota Vyznam

C 2,5 x 1071° F | kapacita

Vin -55 mV prah

Viest -65 mV klidova hodnota

Vies -75 mV napéti po AP

T 20 ms membranova casova konstanta
bref 2 ms délka obdobi refrakce

4.2.1 « neurony

« neurony muzeme nazvat excitaéni synchronizacni jednotky sité. Dostdvaji signél
ze vstupnich neuronu vrstvy A. Kazdy « neuron je napojen na pravé jeden vstup.
To implikuje, ze stejné jako neurony ve vrstvé A reaguji na 3 typy udélosti
- nabéhy, vrcholy a ukonceni - ve zvukovém signalu. Také existuji v nékolika
verzich, odlisenych dobou odezvy na podnét.

Tyto neurony, vsak jiz jsou schopny specifické odpovédi na urcity typ signalu.
Tato schopnost je ddna vzajemnymi propojenimi o a 3 neuronu. Diky nému se
propojené neurony aktivuji vice, pokud je na vstupu vektor podobny tomu, na
ktery byly nauceny. Pro tyto neurony pouzivame model LIAF neuronu s difer-
encidlni rovnici (5) s parametry zapsanymi v tabulce 1.

Pro¢ nazyvame jednotky « excitacni? Duvodem je zpusob, jakym jednotka o
stimuluje své postsynaptické neurony. Chovani post-a synapse na podnét 1ze tedy
shrnout nasledujicimi parametry alfa funkce (3) zapsanymi do tabulky 2. Reakce
je velmi rychld (témér okamzitd) a vybuzeni postsynaptického neuronu trvé jen
chvili. Reverzni potencidl nad hodnotou prahu neuronu zajistuje, Ze ptichdzejici

podnét prispiva ke zvétsovani napéti az k prahové hranici.
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Tabulka 2: Parametry o synapse

Parametr | Hodnota Vyznam

T, 0.2 ms konstanta rustu

Ts 2 ms konstanta poklesu
Egyn -25 mV rovnovazny potencial
q 1.5 x 1071 C | naboj

4.2.2 [ neurony

[ neurony lze obdobné oznacit za inhibi¢ni synchronizac¢ni jednotky. Tyto jed-
notky jsou velmi podobné neuronum «. Dostavaji rovnéz signal, odpovidajici
prislusnym piiznakum vstupniho vektoru, z vrstvy A. Stejné je téz to, ze tyto
neurony jsou duplikovany pres rozmér délky odezev. Je jich pochopitelné stejny
pocet, jako o neuront. Parametry neuronu jsou totozné s tabulkou 1.

Lisi se tim, ze jejich synapse posilaji inhibi¢ni signal do napojenych neu-
ronu. Tyto synapse lze popsat parametry v tabulce 3. Odlisnosti jsou viditelné
na prvni pohled. Mnohem vétsi konstanta rustu podminuje delsi ptusobeni na
postsynaptické neurony. Rovnéz stimulace po dosazeni maxima funkce bude trvat
déle nez v pripadé excitacnich jednotek. Reversni potencidl je nastaven na kli-
dovou hodnotu napéti. To s sebou pfindsi nasledujici chovani: pokud je jednotka
v klidu, inhibi¢ni signal ze synapse ji neovlivni. Jestli je vSak jiz nad klidovou
hodnotou, AP presynaptické inhibi¢ni jednotky prispéje ke snizeni hladiny akti-
vace. V piipadeé, ze jsme v obdobi refrakce, inhibi¢ni jednotka pomaha vratit se

na klidovou hodnotu napéti.

4.2.3 ~ neurony

~ neurony lze oznacit za vystupni integracni jednotky. Dostavaji signal z o« a (3
neuronu. Kazda je spojena se skupinou a a (3, propojenych navzdjem paralelnimi

spoji. Pokud dojde v této skupiné neuronu k synchronizaci, je v neuron nastaven
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Tabulka 3: Parametry (3 synapse

Parametr | Hodnota Vyznam

T, 6 ms konstanta rustu

Ts 4 ms konstanta poklesu
Egyn -66 mV rovnovazny potencial
q 1.5 x 1071 C | naboj

tak, aby jeho stimulace pii této synchronizované aktivité presahla prah.
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5 Prostor vstupu - prirozena rec

5.1 Lidska rec

Re¢ muze byt popsdna jako akt vytvareni zvuku pomoci hlasivek a hlasového
aparéatu, kterym chceme vyjadiit/predat informaci. Za fe¢ muze byt také povazovana
znakova tec¢ a tec¢, produkovand pouze v duchu. My mame nicméné na mysli fyz-
icky proces vytvareni zvuku pomoci lidskych hlasivek. Parametry lidského hlasu
se pochopitelné béhem evoluce vyvinuly do podoby, ktera koresponduje s para-
metry lidského sluchu. Omezeni sluchového aparatu tedy znacnym zptsobem
ovlivnila parametry vydavaného hlasu. Hlas je vytvaren proudénim vzduchu pres
hlasivky a jeho rezonanci v ustni a nosni dutiné. Dokazeme ovliviiovat hlasitost
zvuku silou proudu vzduchu, téon pomoci tvaru hlasové stérbiny a barvu pomoci
tvaru a velikosti rezonanc¢nich dutin. Specifické vlastnosti lze samoziejmé dobar-
vovat pomoci rtu, zubu a v neposledni fadé jazykem.

Rozsah frekvence teci je (véetné vysokych ténu) asi 40 - 2000 Hz. Rozsah
hlasu pri feci je asi jedna oktava, pti zpévu dvé oktavy. U trénovanych zpévaku
to mohou byt az tii oktavy. Muzi a zeny maji odliSnou stavbu hlasového tstroji.
To ma za nasledek odlisné vlastnosti muzského a zenského hlasu. Rozdily existuji
i mezi jedinci stejného pohlavi. Napft. casto délime lidské hlasy na bas, tenor,
alt a sopran, podle jejich posazeni kolem urc¢ité frekvence. Prirozend te¢ je velmi
ovlivnéna nasi lingvistickou zkusSenosti. Vnimani feci u dospélych jedincu muze
byt velmi odlisné. Specializace mozku na specificky mateisky jazyk pritom zacina

byt znatelna jiz v prvnich mésicich zivota.
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Obrazek 7: Oscilogram Ukéazka toho, jak vypada zéznam zvuku v oscilogramu.

5.2 Zvuk v digitalni podobé

Zvuk je vlastné rada zmén tlaku v médiu mezi zdrojem a piijemcem. Znamou
reprezentaci zvuku je oscilogram, reprezentujici zmensovani a zvétSovani tlaku
v prubéhu casu. Protoze pracujeme s pocitaci, je potieba zvuk zpracovat do
digitalni podoby. To se déje pomoci digitalizace. Pouziva se k ni zafizeni zvané
analogove/ digitalni (A/ D) prevodnik, které prevede analogovy vstup do digitalni
(diskrétni) podoby.

Vstupni signal je spojity v ¢ase, proto je potieba definovat vzorkovaci frekvenci,
ktera bude pouzita pti prevedeni na digitdlni signal. Zde je potfeba mit na
paméti, ze vzorkovani omezuje nejvyssi moznou frekvenci, kterou budeme schopni
zakédovat (vzorkovani musi byt dvakrdt vetsi nez nejvyssi frekvence, kterou
chceme zachytit). Dalsi operaci je tzv. kvantizace. Zde jde o pouziti malého poc¢tu
diskrétnich symboli/hodnot pro reprezentaci spojité mnoziny hodnot zvukového
signdlu. Pouziva se 8 az 24 bitové kvantizace. Kde vétsinou je pouzita 8mi (256
hodnot) - nejéastéji v telefonich aplikacich. 16ti (65536 hodnot) bitova kvantizace
se pouziva napt. u CD audio zaznamu. 24 bitova se pouziva pii nahravani zvuku
v hudebnich studiich. Vyse napsané popisuje prevladajici metodu zdznamu zvuku
- tzv. pulzné kédovou modulaci (PCM), ktera pravidelné odecitda hodnotu z A/D

prevodniku a zaznamenava ji v binarni podobé.
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5.3 Zpracovani prirozené reci

Kvuli omezenim hlasového ustroji, které se muze pohybovat pouze omezenou
rychlosti, se v feci vyskytuji tseky majici stejny charakter. Recovy signél tedy
bézné zpracovavame po kratkych tsecich konstantni délky (priblizné 10 - 30
milisekund). Na kazdy takovy tsek se jesté aplikuje filtr - zpravidla tzv. Ham-
mingovo okno. Kazda ¢ast je pak samostatné zpracovana.

Vnimani lidského ucha neni rozmisténo linearné podél frekvenéni osy. Naopak
vétsina Teci je situovana do pravé ¢ésti intervalu 0-4 KHz a to tak, ze nejvice je
sluch zaméten na nizsi frekvence kolem 200 Hz a postupné se stava méné special-
izovanym. Tomu dobte odpovida logaritmické rozdéléni frekvence a proto se dnes
pro zéznam hlasu témeér bezvyhradné pouziva. Nejcastéji je to melovské rozlozeni.
Kazdy kratky tsek signalu je potieba popsat priznakovym vektorem. Nejprve
je prenesen do frekvenéni domény pomoci Fourierovy transformace. V soucasné
dobé je zcela nejpouzivanéjsi reprezentace pomoci tzv. Melovskych frekvenc¢nich
kepstralnich koeficientu - MFCC. Jinou dnes pouzivanou metodou je vypocet

koeficientu perceptivni linearni prediktivni analyzy - PLP.
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5.4 Kortikalni reprezentace zvuku

Rozsitovani védomosti v psychoakustické a neurofysiologické oblasti jiz delsi dobu
ovliviiuje podobu algoritmu v oblasti analyzy a rozpoznavani zvukového signélu.
Nedédvné hlubsi porozuméni mozkovym oblastem ve vyssich etapach sluchové
drahy umoznilo novy néahled na metodu reprezentace.

Bézné metody postavené na Fourierové transformaci nemaji schopnost jednoduse
reprezentovat signal ve vsech pozadovanych rozmérech. Opominaji kvality jako
intensita, témbr (zabarveni) a vyska hlasu.

Prace predevsim skupiny kolem S. Shammy [5, 6] nabizeji odlisnou metodu
reprezentace zvuku - nazyvaji ji kortikalni, kvuli inspiraci biologickou skutecnosti.
Jejich model je schopen obsahovat informace v rozmérech témbru a vysky a
dokonce manipulovat signalem pouze podél jedné z téchto "os”. Model méa dvé
faze. Prvni - ¢asna sluchova faze - provadi transformaci zvuku na sluchovy spek-
trogram. Jednd se o prevod pomoci metod blizkych biologickému zpracovani
z jednorozmeérné casové domény do dvojrozmérného prostoru frekvence x cas,
rovnomérné podél logaritmicky kvantované osy frekvence. Druhad - kortikalni faze
(napodobujici vyssi sluchova centra) - provadi analyzu vstupu, pouzivd banku
filtri ruznych ¢asovych, spektralnich a frekvencnich parametria. Model vypadé
velmi zajimaveé, zejména pro oblast vyzkumu chovani mozku se zda lepsim kan-
didatem nez klasické metody postavené na FTT (rychlé Fourierové transformaci).
Autori uvadéji dobré vysledky méfeni kvality po zpétné konverzi a rovnéz ispésné

pouziti teto metody.

25



6 Reseni
6.1 Postup hledani parametra reseni

V této sekci popiseme, jakym zpusobem jsme hledali feseni ulohy z clanku [1, 2]
za pouziti LIAF modelu z [3].

Vibec prvni krokem bylo vytvorit implementaci LTAF neuronu (reprezento-
vand tiidou CLIAFNeuron), kterd by odpovidala zadéni. Byla pouzita diferencidlni
rovnice (5) popsana praci [3]. Celkovou zménu napéti udava rovnice (4). Parame-
try byly zvoleny z praci [1, 2| a jsou zapsdny v tabulce 1. Bylo potieba vyzkouset
reakci na konstantni vstupni proud a vysledny spike train porovnat s vlastnostmi
modelu v praci [1]. Dédle bylo potfeba vytvorit model synapse (tiida CSynapse),
ktery by odpovidal Hopfieldovym pracem. Uchylil jsem se k pouziti tradiéni
alfa funkce (viz. (3)). Rovnice byly ¢erpany z préce [4]. Bylo potfeba vytvorit
odlisné postsynaptické chovani pro synapse z a a 3 neuronu a rovnéz jinak nas-
tavit synapsi prichazejici do neuronu ~. Parametry se nachézeji v tabulkach 2
a 3. Vysledny tvar alfa funkce si lze prohlednout na obrézku 3. Dalsim krokem
bylo vytvorit model sité odpovidajici zadani. Tedy vrstvu A (proménnd layerA)
regujici prislusnym zpusobem na vstup, na ni napojena dvojice v a 3 neuronu
(ve vektorech alfaNeurons a betaNeurons), to vSechno ve dvou rozmérech -
pres priznaky a pres délku odezvy. Po proméreni reakci vytvorenych neuronu na
podnét bylo potfeba odstranit pripadné odchylky chovani od toho popsaného v
zadani.

Nésledné byla sit naucena jeden vzor, tzn. bylo tfeba vhodné paralelné propo-
jit a a [ neurony a otestovat jejich chovani. Toto zahrnovalo rozumnou volbu
¢asu pro délky odezev jednotlivych «a a 3 dvojic ve stejném vstupnim kanale. Na
zékladé téchto odezev pak bylo tieba urcit volbu vhodného ¢asu, kdy dojde k
synchronizaci, a ruéni vypocet neuronu, které budou spojeny paralelnim propo-

jenim. Témto neuronum se pak vytvoril vystupni v neuron. Nasledovalo doladéni
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vah paralelniho spojeni, aby vykazovalo ptislusnou reakci a v neuron se pii daném
vzoru aktivoval. Proces probihal porovnavanim hodnot aktivace paralelné propo-
jenych neuronu pro ruzné vahy. Jakmile bylo dosazeno vhodné hodnoty, byl ladén
prah v neuronu, tak aby palil pi oné synchronizace. Dalsim krokem bylo vytvorit
algoritmus propojeni «, (8 neuronu odpovidajicich vstupnimu zvuku. Toto je
posano v sekci 6.2 a zajisténo funkei wirePattern. Jakmile jsme méli tento algo-
ritmus, mohli jsme prejit k uceni a testovani vétstho mnozstvi vstupnich zvuku.
Toho bylo vyuzito pii zkoumdani vlastnosti paralelnich propojeni (sekce 6.3) a
prahu vystupnich neuronu pro pripadnou algoritmizaci. Bylo to také dulezité pro

doplnovani vzoru (6.4). Taktéz bylo mozno pracovat na zjisténi kapacity sité.
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6.2 Algoritmus propojeni neuront

V puvodni praci [1] a [2] propojuji autotri neurony ”prostiedni” vrstvy rucné.
Soucasti zaddni prace bylo nalézt algoritmus pro propojeni v a 3 neuronu tak,
aby dochézelo k synchronizaci.

Podstatou tlohy je nalezeni vhodnych délek odezev v kazdém frekvenénim
kandalu tak, aby existoval cas t. (¢as konvergence), ve kterém maji vSechny prislusné
neurony stejnou frekvenci f. svych aktivaci.

Pokud pro libovolny frekvencni kanal o frekvenci freq zvolime délku odezvy
lfreq & Casovy okamzik konvergence t., mame jednoznacné urceno celé fesenf (tj.
vechny délky odezev) - plyne to z pozadavku na shodnost frekvenci v ¢.. Vzh-
ledem k tomu, ze klesani frekvence akénich potencidli u jednotlivych neurontu
je linedrni, budeme t, udavat pomoci poc¢tu procent (od zacitku odezvy), kdy
dojde ke konvergenci - p,. Cas, kdy se na piizndkovém kandle i objevi piiznak,
oznacime ;.

Jedna se tedy o optimaliza¢ni ilohu. Snazime se nalézt minimum této ucelové

funkece:

. l e
Z ?161?[<90freq 4 + lfTequ)M - ZZ]Q (6)
[3 pC
icfeatures

Kde [; je nejvhodnéjsi délka odezvy pro kandl 7 a L mnozina vSech odezev systému.
7 délek promluv a typického ¢asového rozpéti mezi jednotlivymi piiznaky vs-
tupniho vektoru dostdvame omezeni na p. € (0.4,0.7). Pro velmi blizké p. jsou
funkéni hodnoty tcelové funkce zcela bez tendence - nemonotoni. Po jejim studiu

tak zjistujeme, Ze bude nejjednodussi empirické feseni rovnice 6.
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Obréazek 8: Zobrazeni synchronizace. Obrizek ukazuje synchronizaci v case t. (v
p% puvodni hladiny aktivace). Kdy nami sledovany kanal onset za¢ind vlacek aktivaci

Ve Yonset S célkovou délkou aktivaci Iy set-

6.3 Vlastnosti paralelniho propojeni

Jednim ze zdkladnich kamenu feSeni nasi tlohy je paralelni propojeni neuront ve
vrstvé W pres ruzné vstupni kanély. Toto propojeni umoziuje synchronizaci takto
spojenych neuronu. Je tedy velmi dulezité zmapovat chovani tohoto paralelniho
propojeni pro porozumeéni dynamice a chovani modelu. V teoretickém pripadé je
mozné propojit vSech osmdesat neuronu - 40 vstupnich kanalu, jeden aktivacni

a jeden inhibiéni neuron pro kazdy kanal. Z téchto osmdeséti spoju je samoziejmeé
teoreticky mozné feSeni prorezavat smérem k co nejmensimu moznému dostate¢nému
mnozstvi spoju.

Vyvstava tedy nékolik otazek. Které parametry budeme ménit, abychom potrad
méli funkénd sit? Jak velké mnozstvi paralelnich spoji je idealni? Chceme spise
co nejmensi mnozstvi spoju a tudiz, predpoklddejme, nejvétsi mnozstvi moznych
naucenych vzoru? Nebo budeme mit spiSe na paméti biologickou plausibilitu?
Nebo nés zajimo co nejefektivnéjsi nastaveni parametru?

Rozeberme si to postupné. Budeme vychazet z parametriu danych Hopfiel-

dovymi ¢lanky. Jsou popsany nahote v sekci o pouzitém modelu sité. Jedinym
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parametrem, kterym budeme ménit chovani sité, bude pomér vahy spoju mezi
paralelnimi neurony a béznymi spoji smérem kupfedu (mezi vrstvami).

Je ziejmé, ze pokud se vaha paralelnich spoju bude blizit nule, neni mozné,
aby k jakékoliv synchronizaci viibec dochézelo. 7Z druhé strany, v pripadé velmi
vysoké vahy téchto paralelnich spoju je mozné, ze se systém dostane do stavu sat-
urovaného synchronizovaného vysilani akénich potencidlu vsech spojenych neu-
ronu. Prispévek proudu z paralelnich spopju bude prosté tak vysoky, ze vybudi
ostatni pripojené neurony k ¢innosti. Navic se takto propojené neurony budou
nutit k aktivaci neustale, kazdé dalsi kolo aktivace, totiz diky vysoké vaze opét
prekona préah.

Z toho plyne, ze je potfeba mit vahu téchto paralelnich spoju spravné nas-
tavenu, aby bylo mozné synchronizace viibec dosdéhnout. Na druhou stranu, nesmi
dojit k saturované aktivaci. Tedy musi se jednat pouze o nékolik sesynchronizo-
vanych vln, kde nadale jiz samotnd energie paralelnich spoju nebude nezavisle na
prichéazejicich aktivacich z predchozi vrstvy schopna zajistit dalsi aktivaci.

Podivejme se na ptipad, Ze propojime vSechny neurony, které odpovidaji
danému vzoru, tj. vSech osmdesat neuronu s odpovidajicimi zpozdénimi. Zde
testy ukazuji, ze systém prechéazi ptimo ze stavu neschopného synchronizace do
opacného extrému - systému se saturovanou periodickou synchronizaci. Z téchto
testu vyplyva, ze kazda paralelné provazana skupina musi byt ”dostatecné” malé,
jinak bude systém nepouzitelny.

V piipadé zkoumani paralelnich skupin o velikosti dvoutfetinové (cca 60 neu-
ront) a poloviéni (40 neuronu) uz je systém schopen kyzeného mezistavu mezi
nesynchronizujicim systémem a saturovanou aktivaéni smyckou. Existuje tedy
takova vaha pro paralelni spoje, ze systém se v ¢ase podobnosti vstupnich ak-
tiva¢nich frekvenci propojenych neuronu ”sesynchronizuje” - propojené neurony
budou nadale pokracovat v synchronizované aktivaci v priblizne stejnou dobu,
kdy v normélnimu stavu by kazdy pokracoval svym vlastnim tempem.

Ovsem i zde je velikost vyznamnym faktorem. Ovliviiuje totiz pripustné hod-
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noty parametru pro relativni vahu paralelnich spoju. Tendence je takova, ze vétsi
systém ma mensi interval pripustnych parametru vyhovujicich zddanému chovani.
Bohuzel, tyto intervaly jsou dosti omezené. Tento fakt negativné ovliviiuje moznost
algoritmizace celého fesSeni a vysvétluje fakt, pro¢ méli autofi cely systém postaveny
rucne.

Pokud se posuneme na paralelni mnozinu o ¢tvrtinové velikosti (tj. kolem
dvaceti neuront - je ovSem tfeba mit na paméti, ze synchronizace, diky omezenému
mnozstvi diskrétnich ¢ast poklesu, neprobihd vzdy na plném poctu takto propo-
jenych neuronii, nebot pro nékteré z nich prosté idedlni ¢asovd konstanta pok-
lesu neexistuje) dostavame se na druhou stranu extrému. V takto malé paralelni
mnoziné nedojde k synchronizaci neuronu ani pro velmi velkou vahu horizontalnich
spoju.

Tento popis vlastnosti paralelniho pripojeni nam bude velmi uziteény v prak-
tickych zalezitostech sité - doplnovani vzoru, automatickém uceni vah a pocho-

pitelné jsou na ném (i kdyz implicitné) postaveny vlastnosti kapacity sité.
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6.4 Doplnovani vzora

Dalsim z vytycenych cilu bylo dosahnout moznosti dopliovani cilovych zvuku o
dalsi vzory.

Toho se d& dosdhnout vice moznymi cestami. Jednou z moznosti je spojit
kazdy jednotlivy vzor do vlastni propojené mmnoziny neuronu. Kazda z téchto
mnozin by pak stimulovala cilovy « neuron. Druhou variantou je pfipojit synchro-
nizované neurony z nového vzoru do puvodni mnoziny. A pridat nékolik spoju
do v neuronu. Dal§i zpusob je vytvoreni vice 7 neuronu pro jeden vzor. Pro
vzor k douceni modifikujeme tu paralelné propojenou mnozinu, ktera je nejbliz
doucovanému vzoru.

Jak ovsem plyne ze sekce o vlastnostech paralelniho ptipojeni, zalezitost neni
tak jednoduchad, jak se zda. Interval vahy paralelnich spoju je totiz vétsinou velmi
uzky a zavisly na poc¢tu neuronu v horizontalni mnoziné. Druhou véci je fakt, ze
~ neuron je také naladén na urc¢ity pocet presynaptickych neuronu a v pripadé, ze
bude na néj napojeno ptilis mnoho nezavislych mnozin je mozné, ze se bude ak-
tivovat i bez vyznamné synchronizace. Na druhou stranu, vytvaret novy v neuron
pro tplné kazdy novy vzor se také nezdd nejvhodnéjsi. Minimalné je to plytvani
z hlediska vypocetniho. Jako rozumné se tedy jevi nasledujici hybridni fesSeni.
Pokud médme ve vySe popsanym algoritmem ziskané mnoziné zpozdéni neuronu
velké mnozstvi takovych, které se jiz kryji s existujici mnozinou odpovidajici
danému vzoru, pfipojime zbylé neurony (musi jich byt ovsem dostatecne malo -
budeme znacit A, aby nebyly poskozeny piislusné rovnovéhy konstant) do této
horizontalni skupiny. V piripadé, ze zaddna takova dostatecné podobna skupina
neexistuje vytvorime nova propojeni a k nim novy v neuron.

Je samozrejmé otazkou experimentu, kde nastavit hranici A pro pridavani
nového neuronu. Jako snad rozumnd hodnota se zda byt néco kolem pétiny ve-
likosti puvodniho paralelniho propojeni P, tj. A = W. Po zvézeni vsech

eventualit jsme se rozhodli pro vytvareni nového v neuronu pro kazdou mnozinu
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vzoru, kterd neni az na A € (0,5) neuronu obdobnd jiz existujici mnoziné.
Dulezity parametr vytvarenych mnozin vychazi z vhodné synchronizace paralelnich
mnozin mensich nez uplny graf pres vSechny kanaly. Diky tomu vytvaiime paralelni
mnoziny o mensi velikosti - okolo 25 dvojic a a (8 neuronu. To nam umozni vy-
brat ty z neuronu (které dosahuji synchronizace) nalezenych algoritmem z oddilu
6.2, které jsou dosud zapojeny do nejmensiho poc¢tu paralelnich mnozin. Za cenu
toho, ze si u kazdého neuronu i vrstvy W drzime pocet paralelnich mnozin 7;, ve
kterych je zapojen tedy ziskdvame velké mnozstvi vyhodnych vlastnosti. Je to
veétsi kapacita sité, nez pri nahodném vybirani neuronu a rovnéz nez pii propo-
jovani vsech osmdeséti neuronu uplnym grafem spoju. Rovnéz to s sebou pfinasi

mensi dopad na vahu jiz existujicich paralelnich spoju.
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6.5 Nastavovani paralelnich vah

Dalsim z potencialnich cilu prace bylo vybudovat automaticky systém pro nas-
taveni paralelnich vah pro jednotlivé propojené skupiny neuronu odpovidajicich
naucenym vzorum.

Zde vychazime ze znalosti popsanych v podkapitole 6.3 Vlastnosti paralelniho
propojeni. Z informaci tam uvedenych vyplyva existence intervalu paralelnich
vah pro skupinu kazdého vzoru, ve které dochazi ke kyzené synchronizaci. Nasim
cilem bude tedy dostat paralelni vahy do ptislusnych intervali. Nejprve ziskdme
mnozstvi aktivace neuronu v siti bez paralelnich spoju. Tato informace bude
dulezita pro nalezeni vhodného mnozstvi synchronizace v paralelni mnoziné.
Budeme potiebovat o jisté procento vétsi aktivaci, nez u nezapojené sité, nicméné
ne prilis velkou aktivaci (ta by znamenala zpétnou vazbu aktivaci paralelni skupiny
a samoziejmé nepouzitelnost pro nase ucely).

Metoda ziskani vah dosahujicich synchronizace pro nasi paralelni mnozinu
tedy bude v podstaté bindrni vyhleddvani na intervalu Zadnd synchronizace (tj.
mnozstvi vzruchu ne o vice nez delta procent vétsi, nez v nezapojeném piipadé) az
saturace, neboli aktivacni smrst (tedy stav, kdy se systém dostane do neustélého
kolobéhu akénich potenciédlu, které samy dokazi vybudit dalsi vinu aktivace). Pos-
tupneé tedy posunujeme vahou do stavu, ve kterém je mnozina schopna dosahnout
vhodné hladiny synchronizace (ma o jisté procento vice akénich potencidlu nez

v nezapojeném piipadeé).
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6.6 Problém prahti neuronti vystupni vrstvy

V zadéani diplomové prace byl zminén dalsi problém originalnich ¢lanku. Jednalo
se o nutnost mit velmi specificky nastavené prahy na neuronech vystupni vrstvy.

Principielné se samoziejmé jedna o velmi obtizny tkol. Neurony posledni
vrstvy totiz opravdu musi byt schopny reagovat na velmi specifickou udéalost
- soucasné aktivovani presynaptickych neuront - proto musi byt dostatecné vy-
ladény. V opacném piipadé totiz bud nepiesihne stimulace prah nebo budeme
ziskavat falesné aktivace pri prilis nizkém prahu. To jsou pozadavky dané mod-
elem. Proto muzeme chtit pouze ¢astecna zlepseni.

Nam se podarilo dosahnout diléich uspéchu. Hlavni rozdil je v tom, Ze nas
model pouziva pro vétsinu vzori novou paralelni mnozinu s vlastnim v neuronem.
To klade mnohem mensi naroky na prah tohoto vystupniho neuronu a hlavné na
zménu neuronu v piipadé zmény (ptidani) poctu siti znamych vzoru. V puvodnim
modelu bylo totiz tieba upravovat hodnotu prahu u vystupniho modelu po ptridani
kazdého dalstho vzoru, coz ¢inilo sit velmi obtizné modifikovatelnou.

Dalsi vyhodu méame diky v predchozi sekci popsanému algoritmu, kterym
ziskame synchronizujici paralelni mnozinu. Diky tomu neni potfeba tolik ”ladit”
chovani pomoci prahu v neuronu, nebot vime, Ze pod nim navdzané neurony

vhodné synchronizuji.
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6.7 Kapacita sité

Dalsim na seznamu ukolu prace bylo zjisténi kapacity nami postavené sité. To
jest uréitym zpusobem ukazat limit sité, po kterém uz neni déle schopna pfijimat
dalsi vzory. Jako rozumné méritko se pochopitelné hodi prumérny pocet vzoru
(oznac¢me 7) na neuron prostiedni vrstvy (mnozinu neuronu ozna¢me N). II =

Zz‘eNﬂ

|V
ritmu 6.4).

(m; je cislo, které pouzivame pro vybér paralelizovanych neuront v algo-

Pokud se znovu podivame na vysledky kapitoly vlastnosti paralelniho spojeni,
zjistime nasledujici hodnoty. Aby paralelni spojeni synchronizovalo je potieba
aktivace pfiblizné patnacti neuronu. Abychom vyvazili délku intervalu pro syn-
chronizujici vahy, co nejmensi piispévek k naplnéni kapacity a zaroven dostatecny
pocet neuronu vzhledem k malému mnozstvi diskrétnich délek poklesu aktivaci,
budeme brat velikost vytvarené paralelni skupiny 25 neuronu.

Pokud ptredpokladame dostatecnou ndhodnost vstupnich vzori, dojde k prilisné
synchronizaci v pripadé, ze dvé paralelni mnoziny se prekryvaji v patnécti neu-
ronech. Kazdou novou 25tici bychom museli umistit do sité tak, aby se nekryla s
zadnou jiz existujici v 15 jednotkach. Je zfejmeé, ze takto 1ze umistit jen konecné
mnozstvi mnozin. Problém je, ze vstupy dostateéné nahodné nejsou. Naopak se ve
stejnych kandlech vyskytuji podobné neurony (protoze typicky udélosti zac¢inaji v
podobnou dobu, stejné jako konéi ve stejnou dobu). To samoziejmé déle omezuje
kapacitu sité, my se tomuto sice snazime zabranit pomoci pouziti nejméné vyuzité
podmnoziny, ale casem zacnou diky podobnosti paralelni mnoziny vice a vice koli-
dovat.

Obecné lze Tici, ze ¢im je sit plngjsi (naucend vice vzort), tim obtiznégjsi je
nastavit parametry tak, aby dochézelo k preciznim synchronizacim a aktivacim
pouze prislusnych ~ neuronu. To dale stézuje nasi schopnost zkouméani hranic
kapacity sité. Z praktického testovani kapacity je zfejmé, ze pokud se pouziti

”Zzhavych” neuronu (pouzivanych v nejvice vzorech) dostavd na éislo m; = 3,
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stava se vyladéni parametru pro synchronizaci prilis obtiznym. Toto cislo 1ze

zvetsit pridanim dalsich vyhasinacich frekvenci a jejich zjemnénim.
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7 'Technicka implementace

V této kapitole bude popsédno technické zpracovani prace. Zdrojovy kéd je napséan
v programovacim jazyce C++. Intenzivneé je vyuzivana standardni knihovna STL.
Jako kompilator je pouzit gcc. Vyvojova platforma byla WINS32, nicméné program
neobsahuje zadny na platformé zavisly kod a mél by byt spustitelny vsude, kde
je gee a STL (a také byl testovan i na Linuxu).

Zékladni cyklus programu zacina incializaci sité podle vstupnich parametru a
nasledné predlozenim jednoho vzoru a probéhnutim jednoho zivotniho cyklu sité.
Vystupem jsou pak seznamy aktivaci jednotlivych neuronu, serazenych dle za-
pojeni do naucenych paralelnich mnozin (aby bylo mozné porovnédvat hladinu
aktivace) a zakoncenych aktivacemi vystupnich neuronu (coz udavé, za ktery
vzor sit vstup povazuje). Popiseme si podrobnéji pouzité tiidy a jejich funkce,
stejné jako funkce hlavniho programu. Pro tiplné informace doporucujeme ¢tenari
prohlédnuti zdrojového kédu, ktery by mél by dostatecné srozumitelny a okomen-

tovany.

7.1 Trida CSynapse

Tato ttida reprezentuje jednu synapsi ¢i dendrit neuronu. Ma néasledujici atributy:

e mPresynapticNeuron - je ukazatel na neuron pred synapsi, z jehoz axonu

prijimame informace

e mWeight - je vdha synapse, jeji hodnota udava, jakym pomérem presy-

napticky neuron ovliviiuje postsynapticky

e mReversePotential - udava jakym zpusobem ovlivni aktualni napéti vystup

synapse. Urcuje hlavni rozdil mezi inhibi¢ni a excitacni jednotkou.

e mDecayTime - casova konstanta poklesu
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e mRiseTime - ¢asova konstanta vzrustu

e mlnjectedCharge - naboj, vnesen do synapse
Déle tiida obsahuje nasledujici funkce:

e alpha (iSpikeAge) - odpovida funkeci (3)

e CSynapse (iSynapseType) - konstruktor vyplni atributy v zavislosti na typu
synapse: EXCITATORY_SYNAPSE nebo INHIBITORY_SYNAPSE
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7.2 Tridy CNeuron a CLIAFNeuron

Ttida CNeuron je virtudlni, jedna se pouze o navrh obecné tridy reprezentujici
(informaticky) neuron. Jako takovd ma pouze virtudlni konstruktor, vektor casu
svych aktivaci mFire Times a virtualni funkei step(), pro vykonani jednoho kroku

simulace.

Ttida CLIAFNeuron je potomkem CNeuron implementujicim leaky integrate
and fire spiking neuron (viz sekce s popisem tohoto typu spiking neuronu).

Ma nasledujici atributy:

e mFireTimes - vektor s ¢asy vSech akénich potencidli neuronu

e mCurrent - aktualni proud neuronu

e mRestVoltage - klidova hodnota napéti neuronu

e mVoltage - aktudlni hodnota napéti

e mCapacitance - kapacita neuronu

e mThreshold - prdh neuronu

e mResetVoltage - hodnota, na kterou se resetuje napéti po akénim potencialu
e mTau - pasivni ¢asova konstanta

e mRefractPeriod - délka refrakéni periody

o mActualRefractPeriodDuration - tikd, jak dlouho uz probiha aktualni re-

frakéni perioda

e mDendrites - vektor vSech vstupu neuronu

40



e mPatternParticipation - toto ¢islo oznacuje pocet paralelnich zapojeni, ve

kterych je neuron obsazen

Déle trida obsahuje nasledujici funkce:

e CLIAFNeuron (iVoltage, iCapacitance, iThreshold, iResetVoltage, iTau,

iRefractPeriod) - konstruktor nastavujici jednotlivé parametry neuronu
e CLIAFNeuron () - destruktor neuronu

o setInputCurrent (iCurrent ) - manudlné nastavi vstup neuronu v tomto

kroce
e processDendrites - provede ziskani stimulu z dendritu pro tento ¢asovy krok

e countVoltageDelta - spocitd zménu napéti neuronu na zakladé nového stim-

ulu
e step - provede jeden casovy krok
e addDendrite (iDendrite) - pfidd vstup neuronu
e getVoltage () - vrati aktudlni napéti
e getCurrent () - vrati aktualni proud
e incPatternParticipation () - zvysi pocet zapojeni neuronu
e getPatternParticipation () - vrati aktudlni pocet zapojeni

e inRefractoryPeriod (mActualRefractPeriodDuration) - fekne, zda se neuron

nachéazi v refrakéni periodé
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7.3

Hlavni program

Program simuluje chovéni sité po krocich délky timeStep definované jako 0.1 ms.

Celkova délka simulace je dana proménnou steps. V kazdém kroku se spocita

zména napéti vSech neuronu pomoci rovnice (5), jak je jiz popséno v sekci 6.1.

Popiseme si nejdulezitéjsi proménné a funkce hlavniho programu.

layerA - zfejmé obsahuje neurony vrstvy A

alfaNeurons - vektor o neuronu

betaNeurons - vektor § neuronu

gammaNeurons - vektor v neuront, pro kazdy vystupni zvuk
decayTimes - seznam vyhasinacich ¢asu v kazdém kandalu ptiznaku

connectedPatterns - vektor paralelnich mnozin neuronu pro kazdy vystupni

zvuk
double steps - délka simulace
wirePattern - zapoji novy vzor do sité (jak je popséno v 6.4)

chooseDelays - vybere pro kazdy kanal takovy neuron, aby palily v urcity

okamzik synchronizované
countDecays - spocita vyhasinaci casy pro zadané parametry, popsano v 6.2

countDecayError - spoc¢itd chybu mnoziny casu, podle toho jak moc se

vzdaluje od idedlni aktivujici ve stejny cas

main - zde probiha zpracovani parametru a vlastni simulace
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8 Porovnani se soucasnou technologii rozpoznavani
reci

Diplomovou praci s timto zadanim jsem si vybral také proto, ze pracuji v odd-
eleni firmy IBM zabyvajicim se rozpoznavanim teci. Proto povazuji za zajimavé
srovnani modelu studovaného v této praci se soucasnou technologii pro rozpoznavani
feci, na které pracuji.

Je samozirejmé zcela absurdni doufat v konkurenceschopnost s profesionalnim
fesenim. O to se ostatné nase sit ani nepokousi. Nagim hlavnim cilem je pokus
o proniknuti do moznych neuronalnich mechanismu zpracovani reci. Neklademe
si tedy cile ani v chybovosti, ani v rychlosti feseni. Lze tedy jen obtizné tyto
pristupy viubec porovnavat.

Dnesnim zcela pfevazujicim feSenim problému rozpoznavani feci je stati-
sticky ptistup a metoda skrytych markovovskych modelu. Statistickd metoda sice
pozaduje pro své fungovani dostatek trénovacich dat, které musi navic dostatecné
pokryvat celou doménu, nicméné ty lze relativné snadno ziskat jejich namluvenim.
Vyhodou pak je dostatecnd obecnost vysledku, které se vztahuji i na novéa data.

Cilem statistické metody je pro vektor W popisujici vstupni promluvu vytvorit
vektor piiznaku O (tak, jak je popsdno v kapitole 5.3) a k tomu pak nalézt
nejlepsi posloupnost slov Wx. Pomoci Bayesova vztahu lze toto kritérium up-
ravit do podoby argmazyp(O|W)p(W), kde p(W) je apriorni pravdépodobnost
posloupnosti W a p(O|W) je pravdépodobnost pozorovani O za podminky, ze
byla vyslovena posloupnost .

Problém lze diky tomu rozdélit na dvé oddélené ¢asti (ty mohou byt mode-
lovany a trénovany nezavisle). Akusticky model a jazykovy model. Zde nalézéme
vyse zminéné skryté markovovské modely. Pomoci této metody hledame model
nejvhodnéjsi posloupnosti slov, pres vypocet pravdépodobnosti p(O|M). Metoda

se pouziva diky velmi efektivnim algoritmum pro vypocet kyzené pravdépodobnosti
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pomoci dynamického programovani. Na rozdil od statistickym metod jsou metody
zalozené na neuronovych sitich (a tedy i nase metoda) vyhodné nesrovnatelné

mensim potfebnym mnozstvim dat, pro vybudovani modelu.
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9 Zaveér

9.1 Diskuse reseni

Na zakladé clanku [1, 2] jsme zkonstruovali feSeni soutéze vypsané v ¢lanku [1].
Toto teseni jsme se dale pokouseli zlepsovat. Podaftilo se nam uspét u nasledujicich
vytycenych cilu.

Vytvorili jsme algoritmus pro vklddani vzoru (zvuku) do sité (funkce wirePattern).
Ten prohled4 prostor funkénich hodnot optimalizacni rovnice 6 (funkce chooseDelays).
Nésledné zvoli nejlepsi nalezené feseni (chooseDelays pomoci vypoctu chyby
countDecayError) a vytvori paralelni propojeni o a 3 neuronu, jakoz i spojeni
s v neuronem odpovidajicimu tomuto vzoru.

Pro proces doucovani existujicich vzoru jsme zvolili metody zmnozeni v neu-
ronu pro piislusny vzor. Pro kazdy vzor tedy nemame jeden, ale vétsi mnozstvi
distinktnich neuronu. Pro vzor k douceni vytvoiime nova paralelni propojeni
spole¢né s novym 7 neuronem (rovnéz funkce wirePattern).

Bohuzel jsme prilis ¢asto narazeli na malou obecnost pouzitého reseni. Vsechny
parametry musi byt velmi pfesné vyladény, aby systém vykazoval pozadované
chovéni. Zkoumané funkce byli ¢asto bez jakéhokoliv globdlntho trendu, natoz
monotonie. Tyto vlastnosti jsou potom dost zna¢nou prekazkou k uplné algorit-
mizaci feSeni. Proces vylepsovani puvodniho zadani tedy ¢asto zapasil s omezenimi
modelu. I pres to se podarilo alespon ¢aste¢nym zpusobem dotknout vétsiny bodu

v zadéani, a vytvorit mnozstvi vylepsSeni a algoritmu.
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9.2 Mozna zlepseni

Hlavnim smérem pro mozné rozsifeni je délka zvuku, ktery je sit schopna rozpoz-
nat. V soucasné dobeé se z kazdého frekvenéniho kanalu bere pouze proni ptiznak
zvuky delstho trvani. Pro jejich zpracovani je tedy potieba vkladat do sité infor-
maci o vSech ptiznacich z kazdého kanalu. Je tedy potfeba pouzit jinou reprezentaci
vstupu a pro takovou situaci pripravit vstupni vrstvu.

Idealni vzhledem k zaméteni prace, by bylo pouziti kortikalni metody reprezen-
tace zvuku. Viz kapitola 5.4 a literatura [5, 6]. Ta je totiz dle vysledku ¢lanku [6]
dostatecné mocna a zaroven blizka biologické skutecnosti.

Co se tyce kapacity, jako rozumné se ukazalo vice zjemnit stupnici vyhasinacich
¢asu. Jiné mozné teseni by bylo prostudovat jednotlivé vstupni kandly a nastavit
vyhasinaci konstanty specificky pro kazdy kandl. Tim se zabrani tak rychlému
pretizeni horkych neuronu a dosahne vyssi potencidlni kapacity.

Dalsi pokrok by si zaslouzil algoritmus pro vypocet paralelnich vah. Lze totiz
(pokud mé ¢lovék urcitou zkusenost s ruénim nastavovanim) celkem rozumné
vytvaret heuristiky podle poc¢tu naucenych vzort, jak velka vaha asi bude potieba.
Jak bylo naznaceno v piedchozi podsekei, model nijak zvl4st pruzny neni. Proto

se jako nejvhodnéjsi pokracovani této myslenky jevi nesvazovat se designem z

s
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9.3 Zavér

V praci jsme dokazali funkénost modelu synchronizace spiking neuront za uc¢elem
rozpoznavani zvuku. Podafilo se ndm dspésné sestavit feseni prace clanku [1,
2], za pouziti modelu z [3]. Vytvorili jsme algoritmus, ktery nalezne vhodné
kandidaty pro paralelni spojeni odpovidajici vstupnimu vzoru. Podarilo se ndm
navrhnout algoritmus ptridavajici vzory do postavené sité a vytvorit pro né novy
vystupni neuron. Tento algoritmus rovnéz pouziva nejméné zapojené neurony
sité, takze dobte vyuziva kapacitu sité. Prostudovali jsme vlastnosti paralelniho
spojeni a vytvorili metodu, kterou jsme schopni dosdhnout synchronizace a a (3
neuronti.

Diky pouziti separatniho v neuronu pro kazdy odlisny vstup se ndm podatilo
snizit citlivost feSeni na hodnoté prahu vystupni vrstvy. Rovnéz metoda auto-
matického nalezeni paralelnih vah, pro které dochazi k synchronizaci snizuje
dulezitost tohoto prahu v modelu. Odhadli jsme kapacitu modelu pomoci prilisné
aktivity v malo paralelizované siti. Podrobili jsme pruzkumu prostor vstupu site.
Popsali jsme jak soucasné tradicni feSeni oblasti digitalizace Teci, tak moderni
pristup zalozeny na podobnosti s lidkym mozkem.

Pro budouci vyzkum nam zustalo pouziti nékteré vhodnéjsi vstupni metody
(idedlné kortikdlni popsané v 5.4) a s tim spojend moznost rozpoznéni delsich
zvuku.

Cinnost spojend s diplomovou praci byla velmi zajimavd a poucnd a jsem
velmi rad, ze jsme si vybral toto téma. Systém mozna zcela nereflektuje svij
biologicky predobraz, nicméné vybudovani systému, ktery je rozpoznavani zvuku

schopny a pritom biologicky plausibilni znamena zcela urcité dosazeni cile.
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K préci je prilozeno CD obsahujici zdrojovy kdéd, Makefile, vstupni data a

navod k pouziti CD (readme.html).
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