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použit́ım citovaných pramen̊u. Souhlaśım se zap̊ujčováńım práce.
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9.3 Závěr . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

ii
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Kĺıčová slova: umělá neuronová śıt’, spiking neuron, rozpoznáváńı řeči.
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1 Předmluva

Sluch lze považovat za nepostradatelný lidský smysl, minimálně proto, že jako

hlavńı formu mezilidské komunikace použ́ıváme řeč. Právě sociálńı interakce,

postavená na rozvoji mluveného slova, se stala t́ım největš́ım d̊uvodem k tak

markantńımu zvětšováńı objemu mozkovny u historických lid́ı - tedy vzestupu

druhu homo v̊ubec. Proto je zřejmé, že lidský mozek se musel naučit mluvenému

slovu dobře rozumět. Zpracovává samozřejmě všechny zvuky, drážd́ıćı naše ušńı

bub́ınky, ale při použit́ı moderńıch zobrazovaćıch metod zjist́ıme největš́ı aktivaci

mozku právě při zpracováńı řeči. Pochopit přesně, jak funguje proces poznáváńı

jednotlivých slov sluchovými centry, je d̊uležitou otázkou na cestě za daľśım

pochopeńım mozku. Jako možný prostředek našeho sebezkoumáńı a pokus porozumět

jedné z nejkomplexněǰśıch struktur v rámci známeho vesmı́ru - lidskému mozku -

nab́ıźı současná věda k použit́ı poč́ıtačové simulace. I když se jedná o zjednodušené

modely, jsou při zkoumáńı mozku velmi užitečné a d́ıky nim se podařilo nahlédnout

některé souvislosti. My se pokuśıme pomoćı umělých neuronových śıt́ı vybudovat

systém, schopný rozpoznávat lidská slova, inspirovaný biologickým mozkem.

1



2 Úvod

V práci jsme vypracovali řešeńı problému, zadaného C. Brodym a J. Hopfieldem

v článćıch [1, 2]. Článek [1] popisuje jednoduchý ”organismus”, který provád́ı

rozpoznáváńı složité časové sekvence, která s postupem času vyžaduje integraci

informace - v tomto př́ıpadě rozpoznáváńı jednoslabičných slov. Výpočet śıtě lze

pochopit aplikaćı jednoduchých princip̊u popisuj́ıćıch nervovou aktivitu. Organis-

mem je śıt’ jednoduchých neuron̊u a synapśı. Článek popisuje śıt’ tak, jak bychom

popisovali biologický organismus. Popis princip̊u za chováńım śıtě je pozdržen

(vydán následně v [2]) a článek tak má tvořit jakousi mentálńı výzvu čtenáři,

aby z popsaných vlastnost́ı organismu vydedukoval podstatu princip̊u.

Řešeńı [1] pracuje na principu časové synchronizace neuron̊u a jej́ı výstupńı

neurony použ́ıvaj́ı funkci, kterou je možné popsat jako ”MANY ARE NOW-

EQUAL”. Pracovali jsme na několika vylepšeńıch p̊uvodńı práce. Předkládáme

některá z nich i nápady na jiná. Dále zd̊uvodňujeme, proč se některými cestami

z p̊uvodńı práce dost dobře vydat nedá.

V prvńı kapitole popisujeme cestu od biologického neuronu - pochopitelné to

inspirace všech neuron̊u umělých/matematických. Cesta vede přes perceptron

- jednoduché, ale elegantńı matematické zjednodušeńı biologického konceptu.

Konč́ı pak modelem, který použ́ıváme - spiking neuronem. Pochopitelně exis-

tuje množstv́ı r̊uzných implementaćı tohoto typu umělých nervových jednotek,

my popisujeme některé z nich.

V daľśı kapitole následuje detailńı popis neuronové śıtě, jak ji použ́ıváme

pro naši úlohu. Rozděleńı do jednotlivých vrstev dle jejich významu a detaily

jednotlivých typ̊u spiking neuron̊u. Rovněž zde nalezneme popis mechanismů,

které dávaj́ı śıti schopnosti rozpoznávat zvuky. Je zde jej́ı rozděleńı na př́ıznakové

kanály a také to, jaké obsahuje skupiny stejných neuron̊u s r̊uznými délkami

odezvy na podnět.

Následuje popis metod řešeńı. Jakým z̊usobem se nám podařilo vypraco-
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vat řešeńı soutěže vypsané v [1] následované našimi vylepšeńımi tohoto řešeńı.

Jednotlivé podsekce popisuj́ı vlastnosti paralelńıho propojeńı neuron̊u vedoućı k

synchronizaci, zp̊usob algoritmizace provázáńı neuron̊u odpov́ıdaj́ıćıch učenému

vzoru, dále rozbor schopnosti doučit śıt’ daľśı předlohu již známého vzoru. Popisu-

jeme také metodu, kterou lze dosáhnout kýžených vah paralelńı množiny algorit-

mickým zp̊usobem. Rovněž zde lze nalézt popis práce na zjǐstěńı přibližné kapacity

śıtě (souvisej́ıćı s vlastnostmi paralelńıho propojeńı).

Daľśı je kapitola o technické implementaci. Implementace byla provedena

v programovaćım jazyce C++ s d̊urazem na použit́ı objekt̊u pro modelováńı

neuronu a synapse. Rovněž v této části práce je popsán prostor vstup̊u śıtě.

Rozeb́ıráme zde digitalizaci zvuku a zp̊usoby jeho zpracováni pro účely infor-

matiky, poč́ıtačového zpracováńı zvuku a předevš́ım metody zpracováńı řeči.

Rovněž popisujeme moderńı metody, pokoušej́ıćı se popsat zvuk modely bĺızkými

neuronálńı reprezentaci.

Jako posledńı lze nalézt diskusi dosažených výsledk̊u a daľśıch možnost́ı výzkumu

našeho tématu. Práce je uzavřena seznamy obrázk̊u a literatury.

Autor by zde rovněž rád poděkovat všem, kteř́ı ho při vypracováváńı diplo-

mové práce podporovali. Největš́ı d́ık pak patř́ı vedoućımu, doc. Petru Maršálkovi,

za jeho skvělé vedeńı, množstv́ı výborných a věcných připomı́nek a odpovědi na

množstv́ı otázek.
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3 Neuron

3.1 Biologický neuron

Lidský mozek se skládá z nervových buněk - neuron̊u. Těch je v mozku obrovské

množstv́ı - až 1011. Neurony spolu komunikuj́ı. Mezi nimi nalezneme řádově 1014

spoj̊u - tzv. synapśı. Jednotlivé neurony jsou spolu těmito synapsemi pospojovány

do vyšš́ıch logických celk̊u, ve kterých pracuj́ı na svých specifických úkolech.

Takovými vyšš́ımi celky jsou: centrum sluchu, centrum zraku a podobně. Neuron

jakožto lidská buňka samozřejmě obsahuje jádro s DNA v chromosomech, mito-

chondrie, ribosomy, prostě všechno, co má eukaryotická buňka obsahovat. Dále

vykazuje většina nervových buněk obdobný tvar. Typický neuron lze rozdělit na

tři základńı části (viz obr. 1). 1. Vstupńı výběžky - dendrity, 2. oblast, ve které se

nacháźı většina organel a jádro - tělo, neboli soma a 3. konečně dlouhý výstupńı

výběžek - axon. Postupně si tyto části poṕı̌seme podrobněji.

3.1.1 Dendrity

Dendrity jsou výběžky neuronu určené k př́ıjmu signál̊u. Na jejich konćıch jsou

synaptické receptory, které dokáž́ı přij́ımat množstv́ı chemických látek - neu-

rotransmiter̊u (neuropřenašeč̊u). Ty mohou být aktivačńı (vybuzuj́ı neuron k

činnosti), nebo inhibičńı (jeho činnost naopak utlumuj́ı). Na základě zachytáváńı

těchto neurotransmiter̊u receptory na svém konci pak každý dendrit pošle malou

změnou proudu signál tělu neuronu. Na jednom neuronu se nacháźı až tiśıce den-

drit̊u přij́ımaj́ıćıch signál. Každý neuron tedy může źıskávat vstupńı informace

až z tiśıc̊u jiných jednotek.
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3.1.2 Soma

Soma - tělo neuronu, ve kterém se nacháźı jádro neuronu, a do kterého přicháźı

všechny dendrity a vycháźı z něj axon. Integruje se v něm napět́ı ze všech den-

drit̊u. Pokud toto napět́ı překroč́ı určitou mezńı hodnotu (práh), aktivuje neuron

a vyšle akčńı potenciál axonem. Prob́ıhá v něm také syntéza protein̊u a ř́ızeńı

procesu nar̊ustáńı spoj̊u s jinými neurony - vytvářeńı, udržováńı a změna těchto

spoj̊u. Tyto spoje jsou základem vyšš́ıch logických obvod̊u.

3.1.3 Axon

Axon je jeden speciálńı výběžek neuronu, kterým z něj odcháźı nervový vzruch.

Bývá zpravidla mnohonásobně deľśı než tělo neuronu. Po většinu délky je pokryt

myelinovými pochvami, které zlepšuj́ı a zrychluj́ı vedeńı vzruchu na konec ax-

onu. V mezerách mezi nimi jsou situovány iontové kánály, které umožňuj́ı š́ı̌reńı

akčńıho potenciálu. Z každého axonu vyb́ıhá spousta presynaptických výběžk̊u

předávaj́ıćıch signál daľśım neuron̊um. Na nich se nacháźı speciálńı struktury,

které vypoušt́ı neurotransmitery a komunikuj́ı tak s navazuj́ıćımi neurony. Každý

axon tak oslovuje pomoćı transmiter̊u dendrity jiných neuron̊u.

3.1.4 Akčńı potenciály

Mezi neurony se š́ı̌ŕı informace pomoćı vzruch̊u. Vzruchy jsou dvoj́ıho druhu: elek-

trické - uvnitř neuronu a chemické - ve štěrbinách mezi neurony, v synapśıch. Elek-

trický děj prob́ıhá uvnitř nervové buňky. Je založen na rozd́ılu koncentrace iont̊u

uvnitř a vně buněčné membrány. Uvnitř neuronu je mnohem vyšš́ı koncentrace

draselných kationt̊u - K+ než ve vněǰśım prostřed́ı a naopak v mezibuněčném

prostoru se vysktuje mnohem v́ıce sodných kationt̊u Na+ než v buňce. Povrch

buňky je pokryt velkým množstvým iontových kanál̊u, které umožňuji buňce

udržovat nerovnovážný stav mezi ńı a vněǰśım - mezibuněčným - prostřed́ım.
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Obrázek 1: Biologický neuron. Množstv́ı dendrit̊u př́ıvád́ı elektrické signály do těla

neuronu (soma), které je integruje a při přesáhnut́ı prahu vyśılá akčńı potenciál axonem

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

Jiné kanály jsou potřeba právě při akčńım potenciálu (přenosu informace elek-

trickým proudem), nebot’ jejich otevřeńım se prudce změńı koncentrace iont̊u, a

tedy i napět́ı v buňce - odtud anglický termin spike použ́ıvaný pro akčńı potenciál

(viz obr. 2). Pokud takto vznikne postupuj́ıćı vlna, udržovaná výše zmı́něnými

myelinovými pochvami, přenese se změna napět́ı až na konec dlouhého axonu. Po

odezněńı akčńıho potenciálu se buňka dostane naopak pod své klidové hodnoty

napět́ı, což otevře opět daľśı iontové kanály, které ji uvedou zpět do klidového,

ale nerovnovážného stavu.

Chemický děj prob́ıhá v synapśıch (mezi jednotlivými neurony) pomoćı látek

zvaných neurotransmitery. Když akčńı potenciál dosáhne konce axonu - přechodu

na synapsi - uvolńı se do synaptické štěrbiny určité množstv́ı neurotransmiteru.

Jeho molekuly se na druhém konci naváž́ı na receptory dendritu a modifikuj́ı

prostřednictv́ım otevřeńı iontových kanál̊u napět́ı na postsynaptickém neuronu.

Již také bylo zmı́něno, že nervové přenašeče mohou být dvou typ̊u. Excitačńı -

vybuzuj́ıćı postsynaptický neuron a inhibičńı - utlumuj́ıćı činnost posynaptického
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Obrázek 2: Akčńı potenciál. Na obrázku je schématicky znázorněn pr̊uběh napět́ı na

neuronu, který překroč́ı práh, vyšle akčńı potenciál a projde refrakčńı periodou. Zřejmá

špička stoj́ı za anlickým pojmem spike.
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neuronu. Př́ıkladem chemických látek, které funguj́ı jako neuropřenašeče, jsou ky-

selina gamaaminomáselná, která je inhibičńı; a dopamin, serotonin či acetylcholin,

které jsou excitačńı a nebo inhibičńı, podle typu receptoru.

8



3.2 Umělý neuron

Jeden z p̊uvodńıch matematických model̊u neuronu vznikl v roce 1943, viz Mc-

Culloch a Pitts [9]. Jedná se o zaj́ımavé zjednodušeńı konceptu biologické nervové

buňky. Jednotka má n vstup̊u xi, odpov́ıdaj́ıćıch dendrit̊um. Každý ze vstup̊u je

násobený konstatou wi, reprezentuj́ıćı váhu př́ıslušného dendritu daného neu-

ronu (některé vstupy jsou významněǰśı než jiné). Všechny tyto vstupy sečteme

do jednoho stimulu

ξ =
n∑

i=1

wixi. (1)

Tento stimulus se nyńı porovná s prahem. Pokud je źıskaný stimulus dostatečně

vysoký, neuron dá na výstupu informaci. Typicky je výstup definován aplikaćı

přenosové funkce na rozd́ıl stimulu a prahu:

y = f(ξ − θ). (2)

Tento umělý neuron zvaný perceptron použ́ıval pouze binárńı výstupńı funkci jako

výsledek porovnáńı stimulu s prahem. Tento model funguje jako lineárńı separátor

vstup̊u - je schopen rozdělit prostor vzor̊u dělićı nadrovinou na 2 podprostory.

Později se repertoár přenosových funkćı značně rozš́ı̌ril od lineárńı (a.(ξ−θ)),

přes sigmoidu (− a

1−e(ξ−θ) ) k jiným, ještě exotičtěǰśım funkćım.

Logickým krokem od modelu jednoho neuronu bylo spojeńı v́ıce takových jed-

notek do umělé neuronové śıtě. Tento krok rovněž znamenal nový boom v oblasti

umělých neuron̊u, nebot’ překonal neschopnost jediného perceptronu modelovat

lineárně neseparabilńı funkce.

Pro śıt’ jednoduchých matematických neuron̊u - MLP, tj. multi-layer per-

ceptron - existuje standardńı uč́ıćı algoritmus, zvaný backpropagation - zpětná

propagace chyby. Pomoćı tohoto algoritmu jsme schopni správně sestavenou śıt’

naučit dvojice [vzor, výsledek]. Relativńı jednoduchost tohoto algoritmu rovněž

přispěla k popularitě umělých neuronových śıt́ı v osmdesátých a devadesátých

letech minulého stolet́ı. I dnes maj́ı takovéto neuronové śıtě mnoho aplikaćı - mod-

elováńı funkćı, klasifikace, predikce, hledáńı př́ıznák̊u a mnoho daľśıch obecných
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koncept̊u v pr̊umyslu, ekonomice, zdravotnictv́ı a samozřejmě matematice a in-

formatice. Autor se pod́ılel na použit́ı MLP pro kontrolu robota popsanou v [17].

V současné době existuje velké množstv́ı jak model̊u neuron̊u (perceptron,

jednotka použ́ıvaj́ıćı RBF, radiálńı bázické funkce, spiking neuron) tak hlavně

model̊u śıt́ı - mnohovrstevný perceptron, Kohonenova mapa, Hopfield̊uv model,

všemožné hybridńı modely, a podobně.
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3.3 Spiking neuron

Spiking neuron je matematický model bĺızký biologickému neuronu. Od percep-

tronu se lǐśı hlavně t́ım, že má pro každý dendrit - vstup - definované časové

zpožděńı, s jakým k němu daný signál dojde. Tato změna umožňuje tomuto mod-

elu źıskat řádově mocněǰśı výpočetńı vlastnosti (v́ıce viz [15]). Model v této práci

popisujeme pomoćı biologických termı́n̊u. Vstupńı informace označujeme jako

proud, př́ıpadně náboj, vlastnostmi neuron̊u a synapśı jsou odpor a nejr̊uzněǰśı

časové konstanty odpov́ıdaj́ıćı iontovým kanál̊um (viz biologická sekce 3.1).

Pro každý neuron i poč́ıtáme vstupńı proud Ii jako vážený součet proud̊u přes

všechny vstupńı synapse (každá synapse má presynaptický neuron j). Odezvu

synapse na akčńı potenciál f neuronu j z času t
(f)
j modelujeme pomoćı tzv. alfa

funkce (3).

Ta poč́ıtá s následuj́ıćımi veličinami: q je náboj, který je do synapse vne-

sen z presynaptického neuronu. τs je časová konstanta poklesu, ta modifikuje,

za jak dlouho přestane synapse na AP reagovat. τr je časová konstanta vzr̊ustu,

modifikuj́ıćı za jak dlouho dosáhne funkce nejvyšš́ı hodnoty. Parametr δ je časove

zpožděńı, s jakým dosáhne informace presynaptického neuronu synapsi. A konečně

posledńı část výrazu obsahuje aktuálńı napět́ı U a tzv. rovnovážný potenciál Esyn.

Ten udává, jak se bude postsynaptický proud chovat v závislosti na napět́ı. U ex-

citačńı synapse je Esyn větš́ı než práh, u inhibičńı je naopak přibližně roven kli-

dové hodnotě. Posledńı rozd́ıl v alfa funkci tedy znamená, že v př́ıpadě excitačńı

synapse bude stimulace přisṕıvat ke zvyšováńı napět́ı na neuronu. Naopak stim-

ulus inhibičńı synapse, jej́ıž postsynaptický neuron je nad klidovou hodnotou

napět́ı přispěje k poklesu napět́ı.

α(t) =
q

τs − τr

[e−
t−δ
τs − e−

t−δ
τr ][Ui(t) − Esyn], iff t − δ > 0 (3)

Tvar alfa funkce na excitačńı a inhibičńı synapsi neuron̊u použitých v této

práci při konstantńım napět́ı (mezi klidovou a prahovou hodnotou) si lze prohled-
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Obrázek 3: Postsynaptický proud. Lze vidět postsynaptický proud při konstatńım

napět́ı na excitačńı (modrá plná čára) a inhibičńı (zelená přerušovaná čára) synapsi.

Př́ıchod AP na excitačńı synapsi doprováźı téměř okamžitá depolarizace. U inhibičńı

synapse je reakce pomaleǰśı, docháźı k hyperpolarizaci (o menš́ı absolutńı hodnotu),

nicméně stimulace trvá deľśı dobu.

nout na obrázku 3.

Oproti perceptronu je zde ještě daľśı d̊uležitý rozd́ıl, a to, že model má teoret-

icky možnost zohlednit všechny akčńı potenciály (AP) presynaptických neuron̊u

v minulosti, kdežto perceptron bere jen posledńı (aktuálńı) stav. Vstupńı proud

neuronu i pro čas t lze tedy přehledně shrnout do následuj́ıćı rovnice (j jsou

indexy presynaptických neuron̊u, Fj množina aktivaćı neuronu j):

Ii(t) =
∑

j

wij

∑

f∈Fj

α(t − t
(f)
j ). (4)

V zadańı máme předepsáno použit́ı model̊u z práce [3]. V této práci je popsáno

několik spiking neuronových model̊u. Podiváme se na ně tedy podrobněji.
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3.3.1 Integrate and fire neuron

Toto je jeden z nejjednodušš́ıch model̊u spiking neuronu. Jak název napov́ıdá, jed-

notka provád́ı pouze dvě základńı operace. Přij́ımá a integruje vstupńı signál od

presynaptických neuron̊u, poč́ıtá kdy přesáhne práh a v ten moment se aktivuje a

vyśılá akčńı potenciál. Tento model neuronu lze znázornit elektrickým obvodem z

obr. 4. Obvod se sestává pouze z kondenzátoru (o kapacitě C). Ten zajǐst’uje pos-

tupnou kumulaci vstupńıho náboje. Jeho napět́ı je porovnáváno s prahovou hod-

notou Vth. Jakmile je prahové hodnoty dosaženo, Integrate and fire (IAF) jednotka

vygeneruje akčńı potenciál, který předá informaci na ni napojeným neuron̊um.

Po proběhnut́ı AP projde refrakčńı fáźı a postupně zresetuje sv̊uj membránový

potenciál na klidovou hodnotu. Pro testováńı a obzvláště matematické mode-

lováńı je tento model svou jednoduchost́ı velmi vhodný a často vyhledávaný. Je

ovšem zřejmé, že realismus takového modelu neńı dostačuj́ıćı a proto se použ́ıvá

sṕı̌se model s únikem proudu (leaky), neboli též zapomı́naj́ıćı (forgetful), který

si poṕı̌seme v následuj́ıćı podkapitole. Tento nejjednodušš́ı model nav́ıc nelze pro

řešeńı článk̊u [1, 2] použ́ıt, nebot’ neurony z těchto článk̊u zřejmě vykazuj́ı vlast-

nosti zapomı́naj́ıćıho modelu.

3.3.2 Leaky integrate and fire neuron

Jedná se o velmi podobný neuron jako v předchoźım př́ıpadě. Má ale jednu pod-

statnou odlǐsnost, která jej v́ıce přibližuje realitě. Jde o ekvivalent postupného

unikáńı nadměrné koncentrace iont̊u zpět do okoĺı buňky - proto leaky neuron.

Pokud tedy deľśı dobu nedostane žádné podněty, vraćı se jeho napět́ı do kli-

dové hodnoty. Fyzikálně toho lze dosáhnout velmi jednodušše. Do obvodu na

obrázku 4 přidáme ke kondenzátoru ještě odpor R. Takový obvod pak nazýváme

RC obvodem. Veličině τ = RC se ř́ıká pasivńı časová konstanta. Změnu napět́ı

dVm(t) takovéto zapomı́naj́ıćı jednotky pak vyjadřuje rovnice 5. Vm v ńı označuje

aktuálńı hodnotu membránového napět́ı, τ výše zmı́něnou časovou konstantu.
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Obrázek 4: IAF neuron. Vstupńı proud nab́ıj́ı kondenzátor C. Pokud měřené napět́ı

na kondenzátoru přesáhne práh θ je generován AP a napět́ı resetováno na p̊uvodńı

hodnotu (znázorněno šipkou).

I(t) je zřejmě hodnota proudu v čase t a C pak kapacita LIAF jednotky.

dVm(t)

dt
=

−Vm

τ
+

I(t)

C
(5)

Pokud napět́ı Vm překroč́ı práh θ, dojde k aktivaci neuronu a zresetováńı

napět́ı na hodnotu pod klidovou hladinou.

Tento model použ́ıváme v této práci, nebot’ jeho vlastnosti zcela odpov́ıdaj́ı

těm požadovaným v zadáńı naš́ı úlohy.

3.3.3 Pyramidová buňka

Modely spiking neuron̊u ovšem nekonč́ı u takto jednoduchých typ̊u. Obdobně lze

modelovat i zjednodušený model pyramidové buňky v lidském mozku. U tohoto

typu modelu je samozřejmě mnohem obt́ıžněǰśı zjistit matematickým aparátem

jeho vlastnosti, protože obsahuje řádově v́ıce parametr̊u. V př́ıpadě, že nám stač́ı

simulovat chováńı bez podrobné znalosti parametr̊u je ale samozřejmě užitečný.

Takto složitý model nicméně pro naši úlohu nepotřebujeme.
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4 Původńı neuronová śıt’

Tato práce je postavena na zadáńı podle článk̊u [1] a [2], J. Hopfielda a C.

Brodyho. Ve svých članćıch použ́ıvaj́ı śıt’ popsanou v této kapitole pro rozpoznáváńı

jednoslabičných zvuk̊u pomoćı synchronizace v této śıti. Všechny neurony použité

v śıti jsou určitým zp̊usobem parametrizované instance LIAF modelu popsaného

v kapitole 3.3.2. Jednotlivé detaily parametr̊u použitých neuron̊u naleznete v

následuj́ıćıch podkapitolách. Ty popisuj́ı jednotlivé vrstvy śıtě, tak, jak je lze

vidět na obrázku 5. Každá vrstva obsahuje specifické neurony a má specifickou

funkci.

Nejnižš́ı vrstvou A vsupuj́ı do śıtě informace o zvukovém signálu. Jej́ı neurony

jsou jednoduché, jediné spojeńı s vrstvou A jsou axony úst́ıćı do vyšš́ı vrstvy nad

ńı.

Prostředńı vrstva má za úkol synchronizaci neuron̊u. Obsahuje dvojice ex-

citačńıch a inhibičńıch neuron̊u napojené na vstup. Mezi jednotlivými dvojicemi

(odpov́ıdaj́ıćımi vstupńım vzor̊um) jsou rovněž paralelńı spoje, pomoćı nichž

docháźı k synchronizaci.

Ta zaruč́ı aktivaci neuron̊u posledńı vrstvy, který odpov́ıdá skupině propo-

jených neuron̊u a touto skupinou naučenému zvuku. Funkce nejvyšš́ı vrstvy je

tedy čistě výstupńı, kde každý neuron odpov́ıdá jednomu známému zvuku.
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Obrázek 5: Schématický vzhled celé śıtě. Za základńı rozděleńı śıtě považujeme

vstupńı vrstvu A a výpočetńı vrtsvu W. Vrstva A a spodńı část vrstvy W jsou rozděleny

na části, odpov́ıdaj́ıćı jednotlivým př́ıznak̊um vstupńıho vektoru. Každá z těchto část́ı

má potom neurony, odpov́ıdaj́ıćı na podnět r̊uznou délkou aktivováńı. Vrchńı část

vrstvy W má neurony odpov́ıdaj́ıćı naučeným vzor̊um.
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4.1 Vrstva A

Jako prvńı si poṕı̌seme nejnižš́ı vrstvu śıtě, kterou autoři nazvali layer A. Vrstva

A zastává v naš́ı śıti vstupńı funkci. Pomoćı jej́ıch neuron̊u přicháźı do celé śıtě

informace o vstupńım signálu.

V této vstupńı vrstvě se nacháźı neurony reaguj́ıćı na 3 typy událost́ı - náběhy

(onsets), ukončeńı (offsets) a vrcholky (peaks) ve zvukovém signálu. Pro každou

z těchto tř́ı událost́ı existuje několik neuron̊u, reaguj́ıćıch na čas této události

źıskaný z r̊uzných frekvenčńıch kanál̊u vstupu (viz sekce o zpracováńı zvuku 5).

To znamená, že existuje v́ıce neuron̊u reaguj́ıćıch na náběhy, ale každý na náběh

źıskaný z jiného frekvenčńıho kanálu. Obdobně je tomu s vrcholky a ukončeńımi.

Jako druhý rozměr vstupńı vrstvy použijeme délku odezvy neuronu na př́ıznak.

Tento rozměř potřebujeme, abychom mohli dosáhnout synchronizace přes r̊uzné

vstupńı kanály. Pro každý z výše popsaných př́ıznak̊u tedy nebudeme mı́t jeden

neuron, ale větš́ı množstv́ı neuron̊u s r̊uznými délkami odezev.

V p̊uvodńı práci [1, 2] je použito 40 př́ıznak̊u, které jsou źıskány z 20ti

frekvenčńıch kanál̊u. Jedná se tedy o neúplný výběr z množiny náběh̊u, ukončeńı a

vrchol̊u źıskaných ze vstupńıho signálu (těch je logicky 3x20, tj. 60). Tento výběr

lze ovšem dle výsledk̊u práce označit za dostačuj́ıćı pro naše účely. Pro každý

z těchto 40 př́ıznakových kanál̊u máme 20 neuron̊u s r̊uznou délkou odezev. Ve

vrstvě A se tedy (bez redukce) nacháźı 800 neuron̊u, popisuj́ıćıch svými řetězci

akčńıch potenciál̊u vstupńı zvuk.

Na následuj́ıćım obrázku 6 lze jasně vidět rozd́ıl spike train̊u pro ruzné délky

odezev. Jedná se o kanál jednoho konkrétńıho př́ıznaku (neurony se aktivuj́ı ve

stejnou dobu).
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Obrázek 6: Délky odezev neuron̊u vrstvy A. Pro každý př́ıznakový kanál existuje

ve vstupńı vrstvě množstv́ı neuron̊u s odlǐsnými odezvami. Zde jsou znázorněny tři z

nich, s délkami 340, 660, a 940.

4.2 Vrstva W

Vrstvu W lze rozdělit na dvě podvrsty (znovu viz. 5). Jednu, obsahuj́ıćı neurony

typu α a β (viz ńıže), která by se dala označit jako výpočetńı. A druhou, obsahuj́ıćı

neurony γ, která plńı výstupńı funkci. Verze prezentovaná v článćıch [1, 2] tedy

obsahuje tolik neuron̊u, kolik máme naučených vzor̊u. Ten nejv́ıce aktivovaný

z nich potom odpov́ıdá zvuku, za který vstup považujeme.

V podvrstvě α-β docháźı k jevu, d́ıky němuž jsme schopni vstup přǐradit jed-

nomu z naučených vzor̊u. Jedná se o synchronizaci aktivačńıch frekvenćı neuron̊u

přes př́ıznakové kanály. Jev je podmı́něn paralelńım propojeńım neuron̊u mezi

sebou uvnitř podvrstvy. To, které neurony propoj́ıme, je dáno časem př́ıznak̊u

konkrétńıho vzoru - viz sekce 6.
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Tabulka 1: Parametry α neuronu

Parametr Hodnota Význam

C 2, 5 × 10−10 F kapacita

Vth -55 mV práh

Vrest -65 mV klidová hodnota

Vref -75 mV napět́ı po AP

τ 20 ms membránová časová konstanta

tref 2 ms délka obdob́ı refrakce

4.2.1 α neurony

α neurony můžeme nazvat excitačńı synchronizačńı jednotky śıtě. Dostávaj́ı signál

ze vstupńıch neuron̊u vrstvy A. Každý α neuron je napojen na právě jeden vstup.

To implikuje, že stejně jako neurony ve vrstvě A reaguj́ı na 3 typy událost́ı

- náběhy, vrcholy a ukončeńı - ve zvukovém signálu. Také existuj́ı v několika

verźıch, odlǐsených dobou odezvy na podnět.

Tyto neurony, však již jsou schopny specifické odpovědi na určitý typ signálu.

Tato schopnost je dána vzájemnými propojeńımi α a β neuron̊u. Dı́ky němu se

propojené neurony aktivuj́ı v́ıce, pokud je na vstupu vektor podobný tomu, na

který byly naučeny. Pro tyto neurony použ́ıváme model LIAF neuronu s difer-

enciálńı rovnićı (5) s parametry zapsanými v tabulce 1.

Proč nazýváme jednotky α excitačńı? Důvodem je zp̊usob, jakým jednotka α

stimuluje své postsynaptické neurony. Chováńı post-α synapse na podnět lze tedy

shrnout nasleduj́ıćımi parametry alfa funkce (3) zapsanými do tabulky 2. Reakce

je velmi rychlá (téměř okamžitá) a vybuzeńı postsynaptického neuronu trvá jen

chv́ıli. Reverzńı potenciál nad hodnotou prahu neuronu zajǐst’uje, že přicházej́ıćı

podnět přisṕıvá ke zvětšováńı napět́ı až k prahové hranici.
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Tabulka 2: Parametry α synapse

Parametr Hodnota Význam

τr 0.2 ms konstanta r̊ustu

τs 2 ms konstanta poklesu

Esyn -25 mV rovnovážný potenciál

q 1.5 × 10−15 C náboj

4.2.2 β neurony

β neurony lze obdobně označit za inhibičńı synchronizačńı jednotky. Tyto jed-

notky jsou velmi podobné neuron̊um α. Dostávaj́ı rovněž signál, odpov́ıdaj́ıćı

př́ıslušným př́ıznak̊um vstupńıho vektoru, z vrstvy A. Stejné je též to, že tyto

neurony jsou duplikovány přes rozměr délky odezev. Je jich pochopitelně stejný

počet, jako α neuron̊u. Parametry neuron̊u jsou totožné s tabulkou 1.

Lǐśı se t́ım, že jejich synapse pośılaj́ı inhibičńı signál do napojených neu-

ron̊u. Tyto synapse lze popsat parametry v tabulce 3. Odlǐsnosti jsou viditelné

na prvńı pohled. Mnohem větš́ı konstanta r̊ustu podmiňuje deľśı p̊usobeńı na

postsynaptické neurony. Rovněž stimulace po dosažeńı maxima funkce bude trvat

déle než v př́ıpadě excitačńıch jednotek. Reversńı potenciál je nastaven na kli-

dovou hodnotu napět́ı. To s sebou přináš́ı následuj́ıćı chováńı: pokud je jednotka

v klidu, inhibičńı signál ze synapse ji neovlivńı. Jestli je však již nad klidovou

hodnotou, AP presynaptické inhibičńı jednotky přispěje ke sńıžeńı hladiny akti-

vace. V př́ıpadě, že jsme v obdob́ı refrakce, inhibičńı jednotka pomáhá vrátit se

na klidovou hodnotu napět́ı.

4.2.3 γ neurony

γ neurony lze označit za výstupńı integračńı jednotky. Dostávaj́ı signál z α a β

neuron̊u. Každá je spojena se skupinou α a β, propojených navzájem paralelńımi

spoji. Pokud dojde v této skupině neuron̊u k synchronizaci, je γ neuron nastaven
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Tabulka 3: Parametry β synapse

Parametr Hodnota Význam

τr 6 ms konstanta r̊ustu

τs 4 ms konstanta poklesu

Esyn -65 mV rovnovážný potenciál

q 1.5 × 10−15 C náboj

tak, aby jeho stimulace při této synchronizované aktivitě přesáhla práh.
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5 Prostor vstup̊u - přirozená řeč

5.1 Lidská řeč

Řeč může být popsána jako akt vytvářeńı zvuku pomoćı hlasivek a hlasového

aparátu, kterým chceme vyjádřit/předat informaci. Za řeč může být také považována

znaková řeč a řeč, produkovaná pouze v duchu. My máme nicméně na mysli fyz-

ický proces vytvářeńı zvuku pomoćı lidských hlasivek. Parametry lidského hlasu

se pochopitelně během evoluce vyvinuly do podoby, která koresponduje s para-

metry lidského sluchu. Omezeńı sluchového aparátu tedy značným zp̊usobem

ovlivnila parametry vydávaného hlasu. Hlas je vytvářen prouděńım vzduchu přes

hlasivky a jeho rezonanćı v ústńı a nosńı dutině. Dokážeme ovlivňovat hlasitost

zvuku silou proudu vzduchu, tón pomoćı tvaru hlasové štěrbiny a barvu pomoćı

tvaru a velikosti rezonančńıch dutin. Specifické vlastnosti lze samozřejmě dobar-

vovat pomoćı rt̊u, zub̊u a v neposledńı řadě jazykem.

Rozsah frekvence řeči je (včetně vysokých tón̊u) asi 40 - 2000 Hz. Rozsah

hlasu při řeči je asi jedna oktáva, při zpěvu dvě oktávy. U trénovaných zpěvák̊u

to mohou být až tři oktávy. Muži a ženy maj́ı odlǐsnou stavbu hlasového ústroj́ı.

To má za následek odlǐsné vlastnosti mužského a ženského hlasu. Rozd́ıly existuj́ı

i mezi jedinci stejného pohlav́ı. Např. často děĺıme lidské hlasy na bas, tenor,

alt a soprán, podle jejich posazeńı kolem určité frekvence. Přirozená řeč je velmi

ovlivněna naš́ı lingvistickou zkušenost́ı. Vńımáńı řeči u dospělých jedinc̊u může

být velmi odlǐsné. Specializace mozku na specifický mateřský jazyk přitom zač́ıná

být znatelná již v prvńıch měśıćıch života.
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Obrázek 7: Oscilogram Ukázka toho, jak vypadá záznam zvuku v oscilogramu.

5.2 Zvuk v digitálńı podobě

Zvuk je vlastně řada změn tlaku v médiu mezi zdrojem a př́ıjemcem. Známou

reprezentaćı zvuku je oscilogram, reprezentuj́ıćı zmenšováńı a zvětšováńı tlaku

v pr̊uběhu času. Protože pracujeme s poč́ıtači, je potřeba zvuk zpracovat do

digitálńı podoby. To se děje pomoćı digitalizace. Použ́ıvá se k ńı zař́ızeńı zvané

analogově/ digitálńı (A/ D) převodńık, které převede analogový vstup do digitálńı

(diskrétńı) podoby.

Vstupńı signál je spojitý v čase, proto je potřeba definovat vzorkovaćı frekvenci,

která bude použita při převedeńı na digitálńı signál. Zde je potřeba mı́t na

paměti, že vzorkováńı omezuje nejvyšš́ı možnou frekvenci, kterou budeme schopni

zakódovat (vzorkováńı muśı být dvakrát větš́ı než nejvyšš́ı frekvence, kterou

chceme zachytit). Daľśı operaćı je tzv. kvantizace. Zde jde o použit́ı malého počtu

diskrétńıch symbol̊u/hodnot pro reprezentaci spojité množiny hodnot zvukového

signálu. Použ́ıvá se 8 až 24 bitové kvantizace. Kde většinou je použita 8mi (256

hodnot) - nejčastěji v telefońıch aplikaćıch. 16ti (65536 hodnot) bitová kvantizace

se použ́ıvá např. u CD audio záznamu. 24 bitová se použ́ıvá při nahráváńı zvuk̊u

v hudebńıch studíıch. Výše napsané popisuje převládaj́ıćı metodu záznamu zvuku

- tzv. pulzně kódovou modulaci (PCM), která pravidelně odeč́ıtá hodnotu z A/D

převodńıku a zaznamenává ji v binárńı podobě.
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5.3 Zpracováńı přirozené řeči

Kv̊uli omezeńım hlasového ústroj́ı, které se může pohybovat pouze omezenou

rychlost́ı, se v řeči vyskytuj́ı úseky maj́ıćı stejný charakter. Řečový signál tedy

běžně zpracováváme po krátkých úsećıch konstantńı délky (přibližně 10 - 30

milisekund). Na každý takový úsek se ještě aplikuje filtr - zpravidla tzv. Ham-

mingovo okno. Každá část je pak samostatně zpracována.

Vńımáńı lidského ucha neńı rozmı́stěno lineárně podél frekvenčńı osy. Naopak

většina řeči je situována do pravé části intervalu 0-4 KHz a to tak, že nejv́ıce je

sluch zaměřen na nižš́ı frekvence kolem 200 Hz a postupně se stává méně special-

izovaným. Tomu dobře odpov́ıdá logaritmické rozdělěńı frekvence a proto se dnes

pro záznam hlasu téměř bezvýhradně použ́ıvá. Nejčastěji je to melovské rozložeńı.

Každý krátký úsek signálu je potřeba popsat př́ıznakovým vektorem. Nejprve

je přenesen do frekvenčńı domény pomoćı Fourierovy transformace. V současné

době je zcela nejpouž́ıvaněǰśı reprezentace pomoćı tzv. Melovských frekvenčńıch

kepstrálńıch koeficient̊u - MFCC. Jinou dnes použ́ıvanou metodou je výpočet

koeficient̊u perceptivńı lineárńı prediktivńı analýzy - PLP.

24



5.4 Kortikálńı reprezentace zvuku

Rozšǐrováńı vědomost́ı v psychoakustické a neurofysiologické oblasti již deľśı dobu

ovlivňuje podobu algoritmů v oblasti analýzy a rozpoznáváńı zvukového signálu.

Nedávné hlubš́ı porozuměńı mozkovým oblastem ve vyšš́ıch etapách sluchové

dráhy umožnilo nový náhled na metodu reprezentace.

Běžné metody postavené na Fourierově transformaci nemaj́ı schopnost jednoduše

reprezentovat signál ve všech požadovaných rozměrech. Opomı́naj́ı kvality jako

intensita, témbr (zabarveńı) a výška hlasu.

Práce předevš́ım skupiny kolem S. Shammy [5, 6] nab́ızej́ı odlǐsnou metodu

reprezentace zvuku - nazývaj́ı ji kortikálńı, kv̊uli inspiraci biologickou skutečnost́ı.

Jejich model je schopen obsahovat informace v rozměrech témbru a výšky a

dokonce manipulovat signálem pouze podél jedné z těchto ”os”. Model má dvě

fáze. Prvńı - časná sluchová fáze - provád́ı transformaci zvuku na sluchový spek-

trogram. Jedná se o převod pomoćı metod bĺızkých biologickému zpracováńı

z jednorozměrné časové domény do dvojrozměrného prostoru frekvence × čas,

rovnoměrně podél logaritmicky kvantované osy frekvence. Druhá - kortikálńı fáze

(napodobuj́ıćı vyšš́ı sluchová centra) - provád́ı analýzu vstupu, použ́ıvá banku

filtr̊u r̊uzných časových, spektrálńıch a frekvenčńıch parametr̊u. Model vypadá

velmi zaj́ımavě, zejména pro oblast výzkumu chováńı mozku se zdá lepš́ım kan-

didátem než klasické metody postavené na FTT (rychlé Fourierově transformaci).

Autoři uváděj́ı dobré výsledky měřeńı kvality po zpětné konverzi a rovněž úspěšná

použit́ı teto metody.
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6 Řešeńı

6.1 Postup hledáńı parametr̊u řešeńı

V této sekci poṕı̌seme, jakým zp̊usobem jsme hledali řešeńı úlohy z článk̊u [1, 2]

za použ́ıt́ı LIAF modelu z [3].

Vůbec prvńı krokem bylo vytvořit implementaci LIAF neuronu (reprezento-

vaná tř́ıdou CLIAFNeuron), která by odpov́ıdala zadáńı. Byla použita diferenciálńı

rovnice (5) popsaná praćı [3]. Celkovou změnu napět́ı udává rovnice (4). Parame-

try byly zvoleny z praćı [1, 2] a jsou zapsány v tabulce 1. Bylo potřeba vyzkoušet

reakci na konstantńı vstupńı proud a výsledný spike train porovnat s vlastnostmi

modelu v práci [1]. Dále bylo potřeba vytvořit model synapse (tř́ıda CSynapse),

který by odpov́ıdal Hopfieldovým pracem. Uchýlil jsem se k použit́ı tradičńı

alfa funkce (viz. (3)). Rovnice byly čerpány z práce [4]. Bylo potřeba vytvořit

odlǐsné postsynaptické chováńı pro synapse z α a β neuron̊u a rovněž jinak nas-

tavit synapsi přicházej́ıćı do neuron̊u γ. Parametry se nacházej́ı v tabulkách 2

a 3. Výsledný tvar alfa funkce si lze prohlednout na obrázku 3. Daľśım krokem

bylo vytvořit model śıtě odpov́ıdaj́ıćı zadáńı. Tedy vrstvu A (proměnná layerA)

reguj́ıćı př́ıslušným zp̊usobem na vstup, na ńı napojena dvojice α a β neuron̊u

(ve vektorech alfaNeurons a betaNeurons), to všechno ve dvou rozměrech -

přes př́ıznaky a přes délku odezvy. Po proměřeńı reakćı vytvořených neuron̊u na

podnět bylo potřeba odstranit př́ıpadné odchylky chováńı od toho popsaného v

zadáńı.

Následně byla śıt’ naučena jeden vzor, tzn. bylo třeba vhodně paralelně propo-

jit α a β neurony a otestovat jejich chováńı. Toto zahrnovalo rozumnou volbu

čas̊u pro délky odezev jednotlivých α a β dvojic ve stejném vstupńım kanále. Na

základě těchto odezev pak bylo třeba určit volbu vhodného času, kdy dojde k

synchronizaci, a ručńı výpočet neuron̊u, které budou spojeny paralelńım propo-

jeńım. Těmto neuron̊um se pak vytvořil výstupńı γ neuron. Následovalo doladěńı
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vah paralelńıho spojeńı, aby vykazovalo př́ıslušnou reakci a γ neuron se při daném

vzoru aktivoval. Proces prob́ıhal porovnáváńım hodnot aktivace paralelně propo-

jených neuron̊u pro r̊uzné váhy. Jakmile bylo dosaženo vhodné hodnoty, byl laděn

práh γ neuronu, tak aby pálil při oné synchronizace. Daľśım krokem bylo vytvořit

algoritmus propojeńı α, β neuron̊u odpov́ıdaj́ıćıch vstupńımu zvuku. Toto je

posáno v sekci 6.2 a zajǐstěno funkćı wirePattern. Jakmile jsme měli tento algo-

ritmus, mohli jsme přej́ıt k učeńı a testováńı větš́ıho množstv́ı vstupńıch zvuk̊u.

Toho bylo využito při zkoumáńı vlastnost́ı paralelńıch propojeńı (sekce 6.3) a

prah̊u výstupńıch neuron̊u pro př́ıpadnou algoritmizaci. Bylo to také d̊uležité pro

doplňováńı vzoru (6.4). Taktéž bylo možno pracovat na zjǐstěńı kapacity śıtě.
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6.2 Algoritmus propojeńı neuron̊u

V p̊uvodńı práci [1] a [2] propojuj́ı autoři neurony ”prostředńı” vrstvy ručně.

Součást́ı zadáńı práce bylo nalézt algoritmus pro propojeńı α a β neuron̊u tak,

aby docházelo k synchronizaci.

Podstatou úlohy je nalezeńı vhodných délek odezev v každém frekvenčńım

kanálu tak, aby existoval čas tc (čas konvergence), ve kterém maj́ı všechny př́ıslušné

neurony stejnou frekvenci fc svých aktivaćı.

Pokud pro libovolný frekvenčńı kanál o frekvenci freq zvoĺıme délku odezvy

lfreq a časový okamžik konvergence tc, máme jednoznačně určeno celé řešeńı (tj.

všechny délky odezev) - plyne to z požadavku na shodnost frekvenćı v tc. Vzh-

ledem k tomu, že klesáńı frekvence akčńıch potenciál̊u u jednotlivých neuron̊u

je lineárńı, budeme tc udávat pomoćı počtu procent (od začátku odezvy), kdy

dojde ke konvergenci - pc. Čas, kdy se na př́ıznákovém kanále i objev́ı př́ıznak,

označ́ıme ϕi.

Jedná se tedy o optimalizačńı úlohu. Snaž́ıme se nalézt minimum této účelové

funkce:
∑

i∈features
min
li∈L

[(ϕfreq − ϕi + lfreqpc)
lfreq

pc

− li]
2 (6)

Kde li je nejvhodněǰśı délka odezvy pro kanál i a L množina všech odezev systému.

Z délek promluv a typického časového rozpět́ı mezi jednotlivými př́ıznaky vs-

tupńıho vektoru dostáváme omezeńı na pc ∈ (0.4, 0.7). Pro velmi bĺızká pc jsou

funkčńı hodnoty účelové funkce zcela bez tendence - nemonotóńı. Po jej́ım studiu

tak zjǐst’ujeme, že bude nejjednodušš́ı empirické řešeńı rovnice 6.
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Obrázek 8: Zobrazeńı synchronizace. Obrázek ukazuje synchronizaci v čase tc (v

pc% p̊uvodńı hladiny aktivace). Kdy námi sledovaný kanál onset zač́ıná vláček aktivaćı

ve ϕonset s célkovou délkou aktivaćı lonset.

6.3 Vlastnosti paralelńıho propojeńı

Jedńım ze základńıch kamen̊u řešeńı naš́ı úlohy je paralelńı propojeńı neuron̊u ve

vrstvě W přes r̊uzné vstupńı kanály. Toto propojeńı umožňuje synchronizaci takto

spojených neuron̊u. Je tedy velmi d̊uležité zmapovat chováńı tohoto paralelńıho

propojeńı pro porozuměńı dynamice a chováńı modelu. V teoretickém př́ıpadě je

možné propojit všech osmdesát neuron̊u - 40 vstupńıch kanál̊u, jeden aktivačńı

a jeden inhibičńı neuron pro každý kanál. Z těchto osmdesáti spoj̊u je samozřejmě

teoreticky možné řešeńı prořezávat směrem k co nejmenš́ımu možnému dostatečnému

množstv́ı spoj̊u.

Vyvstává tedy několik otázek. Které parametry budeme měnit, abychom pořád

měli funkčńı śıt’? Jak velké množstv́ı paralelńıch spoj̊u je ideálńı? Chceme sṕı̌se

co nejmenš́ı množstv́ı spoj̊u a tud́ıž, předpokládejme, největš́ı množstv́ı možných

naučených vzor̊u? Nebo budeme mı́t sṕı̌se na paměti biologickou plausibilitu?

Nebo nás zaj́ımo co nejefektivněǰśı nastaveńı parametr̊u?

Rozeberme si to postupně. Budeme vycházet z parametr̊u daných Hopfiel-

dovými články. Jsou popsány nahoře v sekci o použitém modelu śıtě. Jediným
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parametrem, kterým budeme měnit chováńı śıtě, bude poměr váhy spoj̊u mezi

paralelńımi neurony a běžnými spoji směrem kupředu (mezi vrstvami).

Je zřejmé, že pokud se váha paralelńıch spoj̊u bude bĺıžit nule, neńı možné,

aby k jakékoliv synchronizaci v̊ubec docházelo. Z druhé strany, v př́ıpadě velmi

vysoké váhy těchto paralelńıch spoj̊u je možné, že se systém dostane do stavu sat-

urovaného synchronizovaného vyśıláńı akčńıch potenciál̊u všech spojených neu-

ron̊u. Př́ıspěvek proudu z paralelńıch spopj̊u bude prostě tak vysoký, že vybud́ı

ostatńı připojené neurony k činnosti. Nav́ıc se takto propojené neurony budou

nutit k aktivaci neustále, každé daľśı kolo aktivace, totiž d́ıky vysoké váze opět

překoná práh.

Z toho plyne, že je potřeba mı́t váhu těchto paralelńıch spoj̊u správně nas-

tavenu, aby bylo možné synchronizace v̊ubec dosáhnout. Na druhou stranu, nesmı́

doj́ıt k saturované aktivaci. Tedy muśı se jednat pouze o několik sesynchronizo-

vaných vln, kde nadále již samotná energie paralelńıch spoj̊u nebude nezávisle na

př́ıcházej́ıćıch aktivaćıch z předchoźı vrstvy schopna zajistit daľśı aktivaci.

Pod́ıvejme se na př́ıpad, že propoj́ıme všechny neurony, které odpov́ıdaj́ı

danému vzoru, tj. všech osmdesát neuron̊u s odpov́ıdaj́ıćımi zpožděńımi. Zde

testy ukazuj́ı, že systém přecháźı př́ımo ze stavu neschopného synchronizace do

opačného extrému - systému se saturovanou periodickou synchronizaćı. Z těchto

test̊u vyplývá, že každá paralelně provázaná skupina muśı být ”dostatečně” malá,

jinak bude systém nepoužitelný.

V př́ıpadě zkoumańı paralelńıch skupin o velikosti dvoutřetinové (cca 60 neu-

ron̊u) a polovičńı (40 neuron̊u) už je systém schopen kýženého mezistavu mezi

nesynchronizujićım systémem a saturovanou aktivačńı smyčkou. Existuje tedy

taková váha pro paralelńı spoje, že systém se v čase podobnosti vstupńıch ak-

tivačńıch frekvenćı propojených neuron̊u ”sesynchronizuje” - propojené neurony

budou nadále pokračovat v synchronizované aktivaci v přibližne stejnou dobu,

kdy v normálńımu stavu by každý pokračoval svým vlastńım tempem.

Ovšem i zde je velikost významným faktorem. Ovlivňuje totiž př́ıpustné hod-
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noty parametru pro relativńı váhu paralelńıch spoj̊u. Tendence je taková, že větš́ı

systém má menš́ı interval př́ıpustných parametr̊u vyhovuj́ıćıch žádanému chováńı.

Bohužel, tyto intervaly jsou dosti omezené. Tento fakt negativně ovlivňuje možnost

algoritmizace celého řešeńı a vysvětluje fakt, proč měli autoři celý systém postavený

ručně.

Pokud se posuneme na paralelńı množinu o čtvrtinové velikosti (tj. kolem

dvaceti neuron̊u - je ovšem třeba mı́t na paměti, že synchronizace, d́ıky omezenému

množstv́ı diskrétńıch čas̊u poklesu, neprob́ıhá vždy na plném počtu takto propo-

jených neuron̊u, nebot’ pro některé z nich prostě ideálńı časová konstanta pok-

lesu neexistuje) dostáváme se na druhou stranu extrému. V takto malé paralelńı

množině nedojde k synchronizaci neuron̊u ani pro velmi velkou váhu horizontálńıch

spoj̊u.

Tento popis vlastnost́ı paralelńıho připojeńı nám bude velmi užitečný v prak-

tických záležitostech śıtě - doplňováńı vzor̊u, automatickém učeńı vah a pocho-

pitelně jsou na něm (i když implicitně) postaveny vlastnosti kapacity śıtě.
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6.4 Doplňováńı vzor̊u

Daľśım z vytyčených ćıl̊u bylo dosáhnout možnosti doplňováńı ćılových zvuk̊u o

daľśı vzory.

Toho se dá dosáhnout v́ıce možnými cestami. Jednou z možnost́ı je spojit

každý jednotlivý vzor do vlastńı propojené množiny neuron̊u. Každá z těchto

množin by pak stimulovala ćılový γ neuron. Druhou variantou je připojit synchro-

nizované neurony z nového vzoru do p̊uvodńı množiny. A přidat několik spoj̊u

do γ neuronu. Daľśı zp̊usob je vytvořeńı v́ıce γ neuron̊u pro jeden vzor. Pro

vzor k doučeńı modifikujeme tu paralelně propojenou množinu, která je nejbĺıž

doučovanému vzoru.

Jak ovšem plyne ze sekce o vlastnostech paralelńıho připojeńı, záležitost neńı

tak jednoduchá, jak se zdá. Interval váhy paralelńıch spoj̊u je totiž většinou velmi

úzký a závislý na počtu neuron̊u v horizontálńı množině. Druhou věćı je fakt, že

γ neuron je také naladěn na určitý počet presynaptických neuron̊u a v př́ıpadě, že

bude na něj napojeno př́ılǐs mnoho nezávislých množin je možné, že se bude ak-

tivovat i bez významné synchronizace. Na druhou stranu, vytvářet nový γ neuron

pro úplně každý nový vzor se také nezdá nejvhodněǰśı. Minimálně je to plýtváńı

z hlediska výpočetńıho. Jako rozumné se tedy jev́ı nasleduj́ıćı hybridńı řešeńı.

Pokud máme ve výše popsaným algoritmem źıskané množině zpožděńı neuron̊u

velké množstv́ı takových, které se již kryj́ı s existuj́ıćı množinou odpov́ıdaj́ıćı

danému vzoru, připoj́ıme zbylé neurony (muśı jich být ovšem dostatečne málo -

budeme značit ∆, aby nebyly poškozeny př́ıslušné rovnováhy konstant) do této

horizontálńı skupiny. V př́ıpadě, že žádná taková dostatečně podobná skupina

neexistuje vytvoř́ıme nová propojeńı a k nim nový γ neuron.

Je samozřejmě otázkou experiment̊u, kde nastavit hranici ∆ pro př́ıdáváńı

nového neuronu. Jako snad rozumná hodnota se zdá být něco kolem pětiny ve-

likosti p̊uvodńıho paralelńıho propojeńı P , tj. ∆ ≈ |neuron∈P |
5

. Po zvážeńı všech

eventualit jsme se rozhodli pro vytvářeńı nového γ neuronu pro každou množinu
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vzor̊u, která neńı až na ∆ ∈ (0, 5) neuron̊u obdobná již existuj́ıćı množině.

Důležitý parametr vytvářených množin vycháźı z vhodné synchronizace paralelńıch

množin menš́ıch než úplný graf přes všechny kanály. Dı́ky tomu vytvář́ıme paralelńı

množiny o menš́ı velikosti - okolo 25 dvojic α a β neuron̊u. To nám umožńı vy-

brat ty z neuron̊u (které dosahuj́ı synchronizace) nalezených algoritmem z odd́ılu

6.2, které jsou dosud zapojeny do nejmenš́ıho počtu paralelńıch množin. Za cenu

toho, že si u každého neuronu i vrstvy W drž́ıme počet paralelńıch množin πi, ve

kterých je zapojen tedy źıskáváme velké množstv́ı výhodných vlastnost́ı. Je to

větš́ı kapacita śıtě, než při náhodném vyb́ıráńı neuron̊u a rovněž než při propo-

jováńı všech osmdesáti neuron̊u uplným grafem spoj̊u. Rovněž to s sebou přináš́ı

menš́ı dopad na váhu již existuj́ıćıch paralelńıch spoj̊u.
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6.5 Nastavováńı paralelńıch vah

Daľśım z potenciálńıch ćıl̊u práce bylo vybudovat automatický systém pro nas-

taveńı paralelńıch vah pro jednotlivé propojené skupiny neuron̊u odpov́ıdaj́ıćıch

naučeným vzor̊um.

Zde vycháźıme ze znalost́ı popsaných v podkapitole 6.3 Vlastnosti paralelńıho

propojeńı. Z informaćı tam uvedených vyplývá existence intervalu paralelńıch

vah pro skupinu každého vzoru, ve které docháźı ke kýžené synchronizaci. Naš́ım

ćılem bude tedy dostat paralelńı váhy do př́ıslušných interval̊u. Nejprve źıskáme

množstv́ı aktivace neuron̊u v śıti bez paralelńıch spoj̊u. Tato informace bude

d̊uležitá pro nalezeńı vhodného množstv́ı synchronizace v paralelńı množině.

Budeme potřebovat o jisté procento větš́ı aktivaci, než u nezapojené śıtě, nicméně

ne př́ılǐs velkou aktivaci (ta by znamenala zpětnou vazbu aktivaćı paralelńı skupiny

a samozřejmě nepoužitelnost pro naše účely).

Metoda źıskáńı vah dosahuj́ıćıch synchronizace pro naši paralelńı množinu

tedy bude v podstatě binárńı vyhledáváńı na intervalu žádná synchronizace (tj.

množstv́ı vzruch̊u ne o v́ıce než delta procent větš́ı, než v nezapojeném př́ıpadě) až

saturace, neboli aktivačńı smršt’ (tedy stav, kdy se systém dostane do neustálého

koloběhu akčńıch potenciál̊u, které samy dokáž́ı vybudit daľśı vlnu aktivace). Pos-

tupně tedy posunujeme vahou do stavu, ve kterém je množina schopna dosáhnout

vhodné hladiny synchronizace (má o jisté procento v́ıce akčńıch potenciál̊u než

v nezapojeném př́ıpadě).
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6.6 Problém prah̊u neuron̊u výstupńı vrstvy

V zadáńı diplomové práce byl zmı́něn daľśı problém originálńıch článk̊u. Jednalo

se o nutnost mı́t velmi specificky nastavené prahy na neuronech výstupńı vrstvy.

Principielně se samozřejmě jedná o velmi obt́ıžný úkol. Neurony posledńı

vrstvy totiž opravdu muśı být schopny reagovat na velmi specifickou událost

- současné aktivováńı presynaptických neuron̊u - proto muśı být dostatečně vy-

laděny. V opačném př́ıpadě totiž bud’ nepřesáhne stimulace práh nebo budeme

źıskávat falešné aktivace při př́ılǐs ńızkém prahu. To jsou požadavky dané mod-

elem. Proto můžeme cht́ıt pouze částečná zlepšeńı.

Nám se podařilo dosáhnout d́ılč́ıch úspěch̊u. Hlavńı rozd́ıl je v tom, že náš

model použ́ıvá pro většinu vzor̊u novou paralelńı množinu s vlastńım γ neuronem.

To klade mnohem menš́ı nároky na práh tohoto výstupńıho neuronu a hlavně na

změnu neuronu v př́ıpadě změny (přidáńı) počtu śıti známých vzor̊u. V p̊uvodńım

modelu bylo totiž třeba upravovat hodnotu prahu u výstupńıho modelu po přidáńı

každého daľśıho vzoru, což činilo śıt’ velmi obt́ıžně modifikovatelnou.

Daľśı výhodu máme d́ıky v předchoźı sekci popsanému algoritmu, kterým

źıskáme synchronizuj́ıćı paralelńı množinu. Dı́ky tomu neńı potřeba tolik ”ladit”

chováńı pomoćı prahu γ neuronu, nebot’ v́ıme, že pod ńım navázané neurony

vhodně synchronizuj́ı.
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6.7 Kapacita śıtě

Daľśım na seznamu úkol̊u práce bylo zjǐstěńı kapacity námi postavené śıtě. To

jest určitým zp̊usobem ukázat limit śıtě, po kterém už neńı dále schopna přij́ımat

daľśı vzory. Jako rozumné měř́ıtko se pochopitelně hod́ı pr̊uměrný počet vzor̊u

(označme π) na neuron prostředńı vrstvy (množinu neuron̊u označme N). Π =
∑

i∈N
πi

|N |
(πi je č́ıslo, které použ́ıváme pro výběr paralelizovaných neuron̊u v algo-

ritmu 6.4).

Pokud se znovu pod́ıváme na výsledky kapitoly vlastnosti paralelńıho spojeńı,

zjist́ıme následuj́ıćı hodnoty. Aby paralelńı spojeńı synchronizovalo je potřeba

aktivace přibližně patnácti neuron̊u. Abychom vyvážili délku intervalu pro syn-

chronizuj́ıćı váhy, co nejmenš́ı př́ıspěvek k naplněńı kapacity a zároveň dostatečný

počet neuron̊u vzhledem k malému množstv́ı diskrétńıch délek poklesu aktivaćı,

budeme brát velikost vytvářené paralelńı skupiny 25 neuron̊u.

Pokud předpokládáme dostatečnou náhodnost vstupńıch vzor̊u, dojde k př́ılǐsné

synchronizaci v př́ıpadě, že dvě paralelńı množiny se překrývaj́ı v patnácti neu-

ronech. Každou novou 25tici bychom museli umı́stit do śıtě tak, aby se nekryla s

žádnou již existuj́ıćı v 15 jednotkách. Je zřejmě, že takto lze umı́stit jen konečné

množstv́ı množin. Problém je, že vstupy dostatečně náhodné nejsou. Naopak se ve

stejných kanálech vyskytuj́ı podobné neurony (protože typicky události zač́ınaj́ı v

podobnou dobu, stejně jako konč́ı ve stejnou dobu). To samozřejmě dále omezuje

kapacitu śıtě, my se tomuto sice snaž́ıme zabránit pomoćı použit́ı nejméně využité

podmnožiny, ale časem začnou d́ıky podobnosti paralelńı množiny v́ıce a v́ıce koli-

dovat.

Obecně lze ř́ıci, že č́ım je śıt’ plněǰśı (naučená v́ıce vzor̊u), t́ım obt́ıžněǰśı je

nastavit parametry tak, aby docházelo k precizńım synchronizaćım a aktivaćım

pouze př́ıslušných γ neuron̊u. To dále stěžuje naši schopnost zkoumáńı hranic

kapacity śıtě. Z praktického testováńı kapacity je zřejmé, že pokud se použit́ı

”žhavých” neuron̊u (použ́ıvaných v nejv́ıce vzorech) dostává na č́ıslo πi = 3,
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stává se vyladěńı parametr̊u pro synchronizaci př́ılǐs obt́ıžným. Toto č́ıslo lze

zvětšit př́ıdáńım daľśıch vyhaśınaćıch frekvenćı a jejich zjemněńım.
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7 Technická implementace

V této kapitole bude popsáno technické zpracováńı práce. Zdrojový kód je napsán

v programovaćım jazyce C++. Intenzivně je využ́ıvána standardńı knihovna STL.

Jako kompilátor je použit gcc. Vývojová platforma byla WIN32, nicméně program

neobsahuje žádný na platformě závislý kód a měl by být spustitelný všude, kde

je gcc a STL (a také byl testován i na Linuxu).

Základńı cyklus programu zač́ıná incializaćı śıtě podle vstupńıch parametr̊u a

následně předložeńım jednoho vzoru a proběhnut́ım jednoho životńıho cyklu śıtě.

Výstupem jsou pak seznamy aktivaćı jednotlivých neuron̊u, seřazených dle za-

pojeńı do naučených paralelńıch množin (aby bylo možné porovnávat hladinu

aktivace) a zakončených aktivacemi výstupńıch neuron̊u (což udává, za který

vzor śıt’ vstup považuje). Poṕı̌seme si podrobněji použité tř́ıdy a jejich funkce,

stejně jako funkce hlavńıho programu. Pro úplné informace doporučujeme čtenáři

prohlédnut́ı zdrojového kódu, který by měl by dostatečně srozumitelný a okomen-

tovaný.

7.1 Tř́ıda CSynapse

Tato tř́ıda reprezentuje jednu synapsi či dendrit neuronu. Má následuj́ıćı atributy:

• mPresynapticNeuron - je ukazatel na neuron před synapśı, z jehož axonu

přij́ımáme informace

• mWeight - je váha synapse, jej́ı hodnota udává, jakým poměrem presy-

naptický neuron ovlivňuje postsynaptický

• mReversePotential - udává jakým zp̊usobem ovlivńı aktuálńı napět́ı výstup

synapse. Určuje hlavńı rozd́ıl mezi inhibičńı a excitačńı jednotkou.

• mDecayTime - časová konstanta poklesu
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• mRiseTime - časová konstanta vzr̊ustu

• mInjectedCharge - náboj, vnesen do synapse

Dále tř́ıda obsahuje následuj́ıćı funkce:

• alpha (iSpikeAge) - odpov́ıdá funkci (3)

• CSynapse (iSynapseType) - konstruktor vyplńı atributy v závislosti na typu

synapse: EXCITATORY SYNAPSE nebo INHIBITORY SYNAPSE
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7.2 Tř́ıdy CNeuron a CLIAFNeuron

Tř́ıda CNeuron je virtuálńı, jedná se pouze o návrh obecné tř́ıdy reprezentuj́ıćı

(informatický) neuron. Jako taková má pouze virtuálńı konstruktor, vektor čas̊u

svých aktivaćı mFireTimes a virtualńı funkci step(), pro vykonańı jednoho kroku

simulace.

Tř́ıda CLIAFNeuron je potomkem CNeuron implementuj́ıćım leaky integrate

and fire spiking neuron (viz sekce s popisem tohoto typu spiking neuronu).

Má následuj́ıćı atributy:

• mFireTimes - vektor s časy všech akčńıch potenciál̊u neuronu

• mCurrent - aktuálńı proud neuronu

• mRestVoltage - klidová hodnota napět́ı neuronu

• mVoltage - aktuálńı hodnota napět́ı

• mCapacitance - kapacita neuronu

• mThreshold - práh neuronu

• mResetVoltage - hodnota, na kterou se resetuje napět́ı po akčńım potenciálu

• mTau - pasivńı časová konstanta

• mRefractPeriod - délka refrakčńı periody

• mActualRefractPeriodDuration - ř́ıká, jak dlouho už prob́ıhá aktuálńı re-

frakčńı perioda

• mDendrites - vektor všech vstup̊u neuronu
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• mPatternParticipation - toto č́ıslo označuje počet paralelńıch zapojeńı, ve

kterých je neuron obsažen

Dále tř́ıda obsahuje následuj́ıćı funkce:

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

iRefractPeriod) - konstruktor nastavuj́ıćı jednotlivé parametry neuronu

• CLIAFNeuron () - destruktor neuronu

• setInputCurrent (iCurrent ) - manuálně nastav́ı vstup neuronu v tomto

kroce

• processDendrites - provede źıskáńı stimulu z dendrit̊u pro tento časový krok

• countVoltageDelta - spoč́ıtá změnu napět́ı neuronu na základě nového stim-

ulu

• step - provede jeden časový krok

• addDendrite (iDendrite) - přidá vstup neuronu

• getVoltage () - vrát́ı aktuálńı napět́ı

• getCurrent () - vrát́ı aktuálńı proud

• incPatternParticipation () - zvýš́ı počet zapojeńı neuronu

• getPatternParticipation () - vrát́ı aktuálńı počet zapojeńı

• inRefractoryPeriod (mActualRefractPeriodDuration) - řekne, zda se neuron

nacháźı v refrakčńı periodě
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7.3 Hlavńı program

Program simuluje chováńı śıtě po kroćıch délky timeStep definované jako 0.1 ms.

Celková délka simulace je dána proměnnou steps. V každém kroku se spoč́ıtá

změna napět́ı všech neuron̊u pomoćı rovnice (5), jak je již popsáno v sekci 6.1.

Poṕı̌seme si nejd̊uležitěǰśı proměnné a funkce hlavńıho programu.

• layerA - zřejmě obsahuje neurony vrstvy A

• alfaNeurons - vektor α neuron̊u

• betaNeurons - vektor β neuron̊u

• gammaNeurons - vektor γ neuron̊u, pro každý výstupńı zvuk

• decayTimes - seznam vyhaśınaćıch čas̊u v každém kanálu př́ıznaku

• connectedPatterns - vektor paralelńıch množin neuron̊u pro každý výstupńı

zvuk

• double steps - délka simulace

• wirePattern - zapoj́ı nový vzor do śıtě (jak je popsáno v 6.4)

• chooseDelays - vybere pro každý kanál takový neuron, aby pálily v určitý

okamžik synchronizovaně

• countDecays - spoč́ıtá vyhaśınaćı časy pro zadané parametry, popsáno v 6.2

• countDecayError - spoč́ıtá chybu množiny čas̊u, podle toho jak moc se

vzdaluje od ideálńı aktivuj́ıćı ve stejný čas

• main - zde prob́ıhá zpracováńı parametr̊u a vlastńı simulace
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8 Porovnáńı se současnou technologíı rozpoznáváńı

řeči

Diplomovou práci s t́ımto zadańım jsem si vybral také proto, že pracuji v odd-

eleni firmy IBM zabývaj́ıćım se rozpoznáváńım řeči. Proto považuji za zaj́ımavé

srovnáńı modelu studovaného v této praci se současnou technologíı pro rozpoznáváńı

řeči, na které pracuji.

Je samozřejmě zcela absurdńı doufat v konkurenceschopnost s profesionálńım

řešeńım. O to se ostatně naše śıt’ ani nepokouš́ı. Naš́ım hlavńım ćılem je pokus

o proniknut́ı do možných neuronálńıch mechanismů zpracováńı řeči. Neklademe

si tedy ćıle ani v chybovosti, ani v rychlosti řešeńı. Lze tedy jen obt́ıžně tyto

př́ıstupy v̊ubec porovnávat.

Dnešńım zcela převažuj́ıćım řešeńım problému rozpoznáváńı řeči je stati-

stický př́ıstup a metoda skrytých markovovských model̊u. Statistická metoda sice

požaduje pro své fungováńı dostatek trénovaćıch dat, které muśı nav́ıc dostatečně

pokrývat celou doménu, nicméně ty lze relativně snadno źıskat jejich namluveńım.

Výhodou pak je dostatečná obecnost výsledk̊u, které se vztahuj́ı i na nová data.

Ćılem statistické metody je pro vektor W popisuj́ıćı vstupńı promluvu vytvořit

vektor př́ıznak̊u O (tak, jak je popsáno v kapitole 5.3) a k tomu pak nalézt

nejlepš́ı posloupnost slov W∗. Pomoćı Bayesova vztahu lze toto kritérium up-

ravit do podoby argmaxW p(O|W )p(W ), kde p(W ) je apriorńı pravděpodobnost

posloupnosti W a p(O|W ) je pravděpodobnost pozorováńı O za podmı́nky, že

byla vyslovena posloupnost W .

Problém lze d́ıky tomu rozdělit na dvě oddělené části (ty mohou být mode-

lovány a trénovány nezávisle). Akustický model a jazykový model. Zde nalézáme

výše zmı́něné skryté markovovské modely. Pomoćı této metody hledáme model

nejvhodněǰśı posloupnosti slov, přes výpočet pravděpodobnosti p(O|M). Metoda

se použ́ıvá d́ıky velmi efektivńım algoritmům pro výpočet kýžené pravděpodobnosti
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pomoćı dynamického programováńı. Na rozd́ıl od statistickým metod jsou metody

založené na neuronových śıt́ıch (a tedy i naše metoda) výhodné nesrovnatelně

menš́ım potřebným množstv́ım dat, pro vybudováńı modelu.
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9 Závěr

9.1 Diskuse řešeńı

Na základě článk̊u [1, 2] jsme zkonstruovali řešeńı soutěže vypsané v článku [1].

Toto řešeńı jsme se dále pokoušeli zlepšovat. Podařilo se nám uspět u následuj́ıćıch

vytyčených ćıl̊u.

Vytvořili jsme algoritmus pro vkládáńı vzor̊u (zvuk̊u) do śıtě (funkce wirePattern).

Ten prohledá prostor funkčńıch hodnot optimalizačńı rovnice 6 (funkce chooseDelays).

Následně zvoĺı nejlepš́ı nalezené řešeńı (chooseDelays pomoćı výpočtu chyby

countDecayError) a vytvoř́ı paralelńı propojeńı α a β neuron̊u, jakož i spojeńı

s γ neuronem odpov́ıdaj́ıćımu tomuto vzoru.

Pro proces doučováńı existuj́ıćıch vzor̊u jsme zvolili metody zmnožeńı γ neu-

ronu pro př́ıslušný vzor. Pro každý vzor tedy nemáme jeden, ale větš́ı množstv́ı

distinktńıch neuron̊u. Pro vzor k doučeńı vytvoř́ıme nová paralelńı propojeńı

společně s novým γ neuronem (rovněž funkce wirePattern).

Bohužel jsme př́ılǐs často naráželi na malou obecnost použitého řešeńı. Všechny

parametry muśı být velmi přesně vyladěny, aby systém vykazoval požadované

chováńı. Zkoumané funkce byli často bez jakéhokoliv globálńıho trendu, natož

monotonie. Tyto vlastnosti jsou potom dost značnou překážkou k úplné algorit-

mizaci řešeńı. Proces vylepšováńı p̊uvodńıho zadáńı tedy často zápasil s omezeńımi

modelu. I přes to se podařilo alespoň částečným zp̊usobem dotknout většiny bod̊u

v zadáńı, a vytvořit množstv́ı vylepšeńı a algoritmů.
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9.2 Možná zlepšeńı

Hlavńım směrem pro možná rozšǐreńı je délka zvuku, který je śıt’ schopna rozpoz-

nat. V současné době se z každého frekvenčńıho kanálu bere pouze prvńı př́ıznak

každého typu. To zcela vylučuje možnost rozpoznávat složitěǰśı strukturované

zvuky deľśıho trváńı. Pro jejich zpracováńı je tedy potřeba vkládat do śıtě infor-

maci o všech př́ıznaćıch z každého kanálu. Je tedy potřeba použ́ıt jinou reprezentaci

vstupu a pro takovou situaci připravit vstupńı vrstvu.

Ideálńı vzhledem k zaměřeńı práce, by bylo použit́ı kortikálńı metody reprezen-

tace zvuku. Viz kapitola 5.4 a literatura [5, 6]. Ta je totiž dle výsledk̊u článku [6]

dostatečně mocná a zároveň bĺızká biologické skutečnosti.

Co se týče kapacity, jako rozumné se ukázalo v́ıce zjemnit stupnici vyhaśınaćıch

čas̊u. Jiné možné řešeńı by bylo prostudovat jednotlivé vstupńı kanály a nastavit

vyhaśınaćı konstanty specificky pro každý kanál. T́ım se zabráńı tak rychlému

přet́ıžeńı horkých neuron̊u a dosáhne vyšš́ı potenciálńı kapacity.

Daľśı pokrok by si zasloužil algoritmus pro výpočet paralelńıch vah. Lze totiž

(pokud má člověk určitou zkušenost s ručńım nastavováńım) celkem rozumně

vytvářet heuristiky podle počtu naučených vzor̊u, jak velká váha asi bude potřeba.

Jak bylo naznačeno v předchoźı podsekci, model nijak zvlášt’ pružný neńı. Proto

se jako nejvhodněǰśı pokračováńı této myšlenky jev́ı nesvazovat se designem z

p̊uvodńıch článk̊u a zkusit navrhnout jinou pružněǰśı metodu řešeńı problému.
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9.3 Závěr

V práci jsme dokázali funkčnost modelu synchronizace spiking neuron̊u za účelem

rozpoznáváńı zvuku. Podařilo se nám úspěšně sestavit řešeńı práce článk̊u [1,

2], za použit́ı modelu z [3]. Vytvořili jsme algoritmus, který nalezne vhodné

kandidáty pro paralelńı spojeńı odpov́ıdaj́ıćı vstupńımu vzoru. Podařilo se nám

navrhnout algoritmus přidávaj́ıćı vzory do postavené śıtě a vytvořit pro ně nový

výstupńı neuron. Tento algoritmus rovněž použ́ıvá nejméně zapojené neurony

śıtě, takže dobře využ́ıvá kapacitu śıtě. Prostudovali jsme vlastnosti paralelńıho

spojeńı a vytvořili metodu, kterou jsme schopni dosáhnout synchronizace α a β

neuron̊u.

Dı́ky použit́ı separátńıho γ neuronu pro každý odlǐsný vstup se nám podařilo

sńıžit citlivost řešeńı na hodnotě prahu výstupńı vrstvy. Rovněž metoda auto-

matického nalezeńı paralelńıh vah, pro které docháźı k synchronizaci snižuje

d̊uležitost tohoto prahu v modelu. Odhadli jsme kapacitu modelu pomoćı př́ılǐsné

aktivity v málo paralelizované śıti. Podrobili jsme pr̊uzkumu prostor vstup̊u śıtě.

Popsali jsme jak současné tradičńı řešeńı oblasti digitalizace řeči, tak moderńı

př́ıstup založený na podobnosti s lidkým mozkem.

Pro budoućı výzkum nám z̊ustalo použit́ı některé vhodněǰśı vstupńı metody

(ideálně kortikálńı popsané v 5.4) a s t́ım spojená možnost rozpoznáńı deľśıch

zvuk̊u.

Činnost spojená s diplomovou praćı byla velmi zaj́ımavá a poučná a jsem

velmi rád, že jsme si vybral toto téma. Systém možná zcela nereflektuje sv̊uj

biologický předobraz, nicméně vybudováńı systému, který je rozpoznáváńı zvuk̊u

schopný a přitom biologicky plausibilńı znamená zcela určitě dosažeńı ćıle.
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K práci je přiloženo CD obsahuj́ıćı zdrojový kód, Makefile, vstupńı data a

návod k použit́ı CD (readme.html).
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