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Streszczenie. Ponizszy artykul przedstawia wyniki badan wplywu zastosowania uczenia maszynowego w budowie interfejsu sterowanego
glosem. Do analizy wykorzystane zostalty dwa r6zne modele: jednokierunkowa sie¢ neuronowa zawierajaca jedng warstwe ukrytg oraz bardziej
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parametrami daje lepsze wyniki klasyfikacji niz prosta sie¢

1. Wprowadzenie jednowarstwowa.

W dzisiejszych czasach uczenie maszynowe (ang. machine
learning) znajduje szerokie zastosowanie w tworzonych
systemach informatycznych. Roéznego rodzaju aplikacje
wykorzystuja mozliwo$¢ ciagltego rozwijania si¢ przy uzyciu
dostarczanych informacji. Dzigki duzemu zainteresowaniu ta
dziedzina, powstato wiele algorytmow uczenia maszynowego,
ktore wykorzystywane s3 w rozwigzywaniu roznorodnych
problemow. Jednym z zadan w jakim zastosowanie znajduje
uczenie maszynowe jest rozpoznawanie glosu.

2. Materialy i metody
2.1. Przeglad literatury

Uczenie maszynowe cieszy si¢ duza popularnoscig wsrod
tworcoOw roznego rodzaju systemow. Mozliwos¢ ciaglego
rozwijania aplikacji na podstawie dostarczanych do niej
informacji znajduje zastosowanie w rozwigzywaniu wielu
problemow, takich jak na przyklad wykrywanie obiektow,

Celem pracy jest analiza wptywu zastosowania uczenia rozpoznawanie twarzy czy jak w przypadku tej pracy
maszynowego w budowie interfejsu sterowanego glosem. rozpoznawanie mowy. W zwigzku z duzym zainteresowaniem
W tym celu utworzona zostata aplikacja odtwarzacza muzyki, wystgpujacym  wokot  dziedziny uczenia maszynowego
w ktorej wybrane funkcjonalno$ci mozliwe sa do wykonania powstato wiele algorytmow, dzigki ktérym moze zosta¢ ono
poprzez wprowadzenie odpowiedniego polecenia glosowego. wykorzystane.

Proces uczenia maszynowego przeprowadzony zostat
z wykorzystaniem dwoch réznych modeli, a nastgpnie
opracowana zostala analiza uzyskanych wynikéw oraz
wykonane zostalo pordéwnanie zastosowanych w celu
realizacji badan modeli.

W pracy [1] uczenie maszynowe zostalo wykorzystane
w rozpoznawaniu mowy, a konkretnie do klasyfikacji
fonemow. Autorzy przedstawiaja rozwigzanie problemu
z uzyciem histograméw zrekonstruowanej przestrzeni fazowe;j.
W celu realizacji badan wykorzystany zostat statystyczny

W niniejszej pracy postawiona zostala teza, iz algorytm uczenia maszynowego — mnaiwny klasyfikator

wykorzystanie sieci konwolucyjnej z odpowiednio dobranymi Bayesa, ktory wykorzystuje prawdopodobienstwo do
przyporzadkowania danych wejSciowych. Autorzy pracy

przeprowadzili rowniez analiz¢ wplywu normalizowania
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danych wejsciowych, z ktorej wynika iz dla danych
poddanych normalizacji poprawno$¢ klasyfikacji byla wyzsza.
Naiwny klasyfikator Bayesa wykorzystany zostal rowniez
wpracy [2]. W tym przypadku zastosowany zostal jako
klasyfikator dwuklasowy w celu weryfikacji czy slowa
w rozpoznanym zdaniu zostaly wykryte poprawnie.

W pracach [3], [4], [5] oraz [6] w rozpoznawaniu mowy
wykorzystany zostal algorytm maszyny wektoréw nosnych.
Autorzy artykutu [3] wykazali, Zze mechanizm uczenia
maszynowego jakim jest SVM moze by¢ z powodzeniem
zastosowany w klasyfikowaniu sekwencji mowy o zmiennej

dlugoéci. Praca [6] przedstawia z kolei pomyslne
wykorzystanie tego algorytmu w systemie ciaggtego
rozpoznawania glosu.

Algorytmy wykorzystane w niniejszej pracy, a

mianowicie proste sieci neuronowe oraz sieci konwolucyjne
rowniez znajduja zastosowanie w rozpoznawaniu dzwigkow
mowy. Autorzy publikacji [7], [8] oraz [9] przedstawiaja
szereg zalet wykorzystania ich w rozwigzywaniu problemow
klasyfikacji mowy i opisujg zasad¢ ich dziatania. Praca [10]
przedstawia skuteczne wykorzystanie w petni potaczonej seici
jednokierunkowej w celu klasyfikacji wypowiadanych cyfr.

W pracy [11] autorzy zastosowali konwolucyjng sie¢
neuronowg dla rozwigzania problemu rozpoznawania mowy.
Klasyfikacji poddano niewielki zbidr stow kluczowych.
Przedstawione zostaly zalety wykorzystania modelu sieci
konwolucyjnej w realizacji tego zadania. Ze wzgledu na
podobienstwo problemu zaprezentowanego w publikacji [11]
z zadaniem postawionym w niniejszej pracy, zdecydowano na
wykorzystanie  tego  ogolnodostepnego  modelu  dla
klasyfikowania polecen glosowych w utworzonej w celu
realizacji badan aplikacji odtwarzacza muzyki.
Na wykorzystanie sieci konwolucyjnej zdecydowali sig¢
rowniez autorzy prac [12] i [13]. Publikacja [12] przedstawia
wykorzystanie konwolucyjnej sieci neuronowej do klasyfikacji
odgloséw  wystepujacych w $rodowisku, takich jak na
przyktad szczekanie psa czy klakson samochodowy.

2.2. Jednokierunkowa sie¢ neuronowa

Powstanie sztucznych sieci neuronowych (ang. artificial
neural network) zainspirowane zostalo mozliwos$ciami
biologicznych ~ neurondéw  oraz  sieci  neuronowych
wystepujacych w mozgu. Przetwarzaja one informacje
W sposOb imitujacy w pewnym stopniu dziatanie swoich
naturalnych odpowiednikéw [14].

hidden layers

~
A

input layer |

Rys. 1. Schemat sieci neuronowej typu perceptron wielowarstwowy [15]

Jednym z rodzajow sztucznych sieci neuronowych jest
sie¢ jednokierunkowa. W tym podrozdziale przedstawiona
zostanie sie¢ typu perceptron wielowarstwowy (ang.
multilayer  perceptron, MLP). Schemat takiej sieci
przedstawiony zostat na rysunku 1. Sktada si¢ ona zazwyczaj
z warstwy wejsciowej, warstw ukrytych oraz warstwy
wyj$ciowej.

o Warstwa wejsciowa (ang. input layer) — zawiera dane
dostarczone do sieci, a liczba znajdujacych si¢ w niej
neuronow odpowiada ilosci tych danych.

o Warstwy ukryte (ang. hidden layers) — zawieraja neurony

przetwarzajace dane. W sieci neuronowej moze
wystepowac jedna lub wigcej warstw ukrytych.
e Warstwa wyj$ciowa (ang. output layer) — zawiera

przewidywane odpowiedzi. W przypadku klasyfikacji
liczba neurondw w tej warstwie jest rowna liczbie klas.

Neurony, z ktorych zbudowana jest sie¢ mogg posiadac
wiele wejs$¢ i1 jedno wyjscie. Kazde polaczenie wystepujace
pomigdzy neuronami posiada przyporzadkowang wage, przez
ktéra pomnozona zostaje informacja wyjSciowa jednego
neuronu przekazywana do wejscia neuronu kolejnej warstwy.
W docelowym neuronie, sumowane sa wszystkie wejsciowe
dane pomnozone przez odpowiadajace im wagi, a nastepnie do
tej sumy dodawana jest pewna warto$¢ ustalajaca prog, przy
ktérym neuron powinien si¢ uaktywni¢. Warto$¢ ta to tak
zwany bias. Otrzymany wynik jest podstawiany do funkcji
aktywacji, gdzie zostaje przeksztalcony we wlasciwg wartosé
wyj$ciowg. Réwnanie 1 przedstawia opisany wyzej schemat
dziatania:

N
y=f(X wx+b)
=1 (1

gdzie:

f — funkcja aktywacji,

x — informacja wejsciowa,
w — waga informacji,

b — bias.

2.3. Konwolucyjna sie¢ neuronowa

Zamiast ogoblnego mnozenia wektorow
wykorzystywanego w zwyklych sieciach neuronowych, sieci
konwolucyjne wykorzystuja operacj¢ splotu (konwolucji)
z wykorzystaniem zestawow pewnych filtrow. Operacja
konwolucji najczgéciej wystepuje w  postaci  korelacji
krzyzowej [16]. Dzigki jej wykorzystaniu mozliwe jest
powstanie tak zwanych map aktywacji.

Splotowe sieci neuronowe wykorzystujac zdefiniowane
filtry, wykrywaja pewne wzorce wystepujace na niewielkiej
czesci danych wejsciowych, a nastgpnie sg w stanie zauwazyc¢,
7ze te wykryte cechy powtarzaja si¢ na przestrzeni calej
informacji dostarczonej na wejscie. W rezultacie splotu
danych wejsciowych oraz tychze filtrow powstaja wczeséniej
wspomniane mapy aktywacji, ktére sa w kolejnym kroku
zmniejszane (redukowane), a nastgpnie po raz kolejny
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poddawane  operacji  konwolucji.  Architektura  sieci
konwolucyjnych zostata przedstawiona na rysunku 2.
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Rys. 2. Architektura konwolucyjnej sieci neuronowej [17]

Typowa architektura sieci konwolucyjnych pozwala na
wyrdznienie trzech glownych warstw:

e Warstwa konwolucyjna (ang. convolutional layer) —
odpowiada za ckstrakcj¢ cech. W tej warstwie
wykonywana jest operacja splotu, w wyniku jej dziatania
powstaja mapy aktywacji.

e Warstwa laczaca (ang. pooling layer) — redukuje ilos¢
informacji (wymiar map aktywacji). Najczesciej odbywa
si¢ to przez obliczenie $redniej, lub wybor najwiekszej
warto$ci sposrdd analizowanej niewielkiej czgsci mapy
aktywacji.

e Warstwa w pelni potaczona (ang. fully connected layer) —
jest to tradycyjna warstwa wystepujaca rowniez w innych,
niekonwolucyjnych typach sieci neuronowych. Dane
W niej przetwarzane sg w postaci wektorow, dlatego tez
dostarczane do niej macierze map cech powinny zostac
»Splaszczone” do postaci pojedynczego wektora, ktory
zostaje podany na wejscie tej warstwy.

3. Aplikacja testowa

Na potrzeby realizacji badania wplywu zastosowania
uczenia maszynowego w budowie interfejsu sterowanego
glosem utworzona zostata aplikacja odtwarzacza muzyki.
Docelowa platforma s3 urzadzenia mobilne z systemem
Android. Do prawidlowego dzialania aplikacji niezbedne sa
dwa zezwolenia: na nagrywanie dzwigku przez mikrofon
urzadzenia — w celu wprowadzania polecen gtosowych oraz na
odczyt danych z pamigci urzadzenia — w tym przypadku
konieczny jest dostgp do plikdw utworéw muzycznych, ktore
beda wezytywane, a nastgpnie odtwarzane.

Funkcje aplikacji nie 16znig si¢ od mozliwosci
standardowych odtwarzaczy muzyki, jednak niektore z nich
mozliwe sa do wykonania za pomoca odpowiedniej komendy
glosowej. W zwigzku z tym zdefiniowane zostaly wymagania
funkcjonalne stworzonej aplikacji:

e stworzenie listy odtwarzania,

e usunigcie listy odtwarzania,

e wybor listy odtwarzania za pomoca wypowiedzenia jej
nazwy,

e dodawanie utworu do listy odtwarzania,

e usuniecie utworu z listy odtwarzania,

wyswietlenie listy wszystkich utworow,

zatrzymanie odtwarzania,

wznowienie odtwarzania,

przyspieszenie odtwarzanego utworu o 10 sekund,
cofnigcie odtwarzanego utworu o 10 sekund,

przejscie do nastgpnego utworu,

przejscie do poprzedniego utworu,

wyswietlenie listy rozpoznawanych polecen gtosowych,
wylaczenie aplikacji za pomoca odpowiedniej komendy.

Funkcje aplikacji, ktore mozliwe sa do wykonania
w sposob nie tylko standardowy (dotknigcie odpowiedniego
przycisku na ekranie), ale réwniez za pomocg glosu
przedstawione zostalty w tabeli 1 wraz z wywolujacymi je
poleceniami. To wlasnie te komendy beda wykorzystane
w analizie zastosowania uczenia maszynowego.

Tabela 1. Funkgcje aplikacji wywotywane poleceniami gtosowymi

Funkcja aplikacji Polecenie wywolujace funkcje

Zatrzymanie odtwarzania stop
Wznowienie odtwarzania 2o
Przyspieszenie odtwarzanego right

utworu o 10 sekund

Cofnigcie odtwarzanego utworu | left

o 10 sekund

Przejscie do nastepnego utworu | forward
Przejscie do poprzedniego backward
utworu

Wylaczenie aplikacji off

4. Plan badan
4.1. WyKorzystane modele

Zastosowane w utworzonej aplikacji testowej modele
wybrane zostaty z ogélnodostepnej biblioteki jezyka Python —
Tensorflow. Ta otwartozrodlowa platforma umozliwia nie
tylko tworzenie wlasnych modeli, ale rowniez oferuje szeroki
zakres gotowych rozwigzan w wykorzystaniu uczenia
maszynowego dla réoznych probleméw, takich jak na przyktad
klasyfikowanie obrazéw, wykrywanie obiektow czy jak
w przypadku tej pracy rozpoznawania glosu [18].

W celu przeprowadzenia badan wykorzystane zostaly dwa
algorytmy uczenia maszynowego oparte na sztucznych
sieciach neuronowych. Pierwszym 2z nich jest prosta,
jednokierunkowa oraz w pelni potgczona sie¢ neuronowa,
ktorej pogladowy schemat przedstawiony zostat na rysunku 3.

Wykorzystana sztuczna sie¢ neuronowa posiada jedng
warstwe ukryta, w ktorej wystepuje przetwarzanie danych
wejsciowych. Do neurondéw tej warstwy dodawana jest
zmienna wyznaczajagca prog aktywacji (bias). Funkcja
aktywacji, jaka zostala zastosowana w tym modelu to funkcja
ReLU.

Drugi algorytm, ktéry zostal wykorzystany w ramach
badan to bardziej zaawansowany model — konwolucyjna sie¢
neuronowa. Pogladowy schemat tejze sieci przedstawia
rysunek 4.
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Rys. 3. Uproszczony schemat modelu sieci
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Rys. 4.  Uproszczony schemat wykorzystanego modelu sieci
konwolucyjnej

Model sieci konwolucyjnej, ktory zostal zastosowany w pracy
posiada dwie warstwy konwolucyjne, dwie warstwy taczace,
oraz warstwg, ktéora wystgpuje w prostych sieciach
neuronowych — w petni potaczona. W tym przypadku rowniez
zastosowana zostala zmienna biasu, ktéora dodawana jest
w kazdej warstwie konwolucyjnej sieci oraz w warstwie
w pelni potaczonej. Funkcjg aktywacji neurondw, tak jak
w poprzednim modelu jest funkcja ReLU. W przypadku sieci
konwolucyjnej nalezy réwniez wspomnie¢ o metodzie
redukowania  informacji  (wymiaru map  aktywacji
utworzonych przez operacj¢ splotu) wykonywanej przez
warstwy laczace. W przypadku wykorzystanego modelu jest to
wybor maksymalnej warto$ci sposrod analizowanego obszaru
danych.

4.2. Proces uczenia maszynowego

W celu przeprowadzenia procesu uczenia maszynowego
wybranych modeli niezbedne byto pozyskanie odpowiednich
danych treningowych. W zwiazku z tym wykorzystany zostat

ogoélnodostgpny  zbior jednosekundowych [19] plikow
dzwigkowych, zktéorych kazdy zawiera jedno stowo
(z trzydziestu  pigciu wystepujacych w zbiorze)

wypowiedziane przez ludzi w réznym wieku oraz roznej pici.
Dane te zebrane zostaly przez Google aby pomagaé
w trenowaniu i doskonaleniu systemow wykrywajacych stowa
kluczowe. Jest to ponad dwu-gigabajtowe archiwum danych
zawierajacych ponad 105 tysigcy plikow [19].

W niniejszej pracy w procesie uczenia maszynowego
wybranych modeli wykorzystane zostaly otwartozrédlowe
skrypty napisane w jezyku Python udostepnione przez zespot
Tensorflow na platformie GitHub [20]. Trening sieci
neuronowych wykonany zostal przy uzyciu pliku train.py,
ktérego uruchomienie rozpoczyna caty proces.

Zastosowane sieci przyjmuja dane wejSciowe w postaci
dwuwymiarowej,  dlatego  tez  sygnal  dzwigkowy
przeksztatcany zostaje do postaci obrazu, a w tym konkretnie
przypadku spektrogramu. Odbywa si¢ to poprzez podziat
catego sygnatu na krotkie, trwajace kilka milisekund probki,
dla ktorych obliczone zostaja amplitudy skladowych
harmonicznych. O§ pionowa spektrogramu odpowiada
czegstotliwos$ci, natomiast 0§ pozioma okresla czas. To wlasnie
spektrogram jest poddawany analizie oraz przetwarzany
zostaje w kolejnych warstwach sieci. Przygotowanie danych
wejsciowych, a mianowicie przeksztalcenie sygnatow
dzwigkowych z opisanego wczesniej zbioru utworzonego
przez zespot Google [19] do postaci dwuwymiarowej
zrealizowane zostalo przez skrypt train.py.

Plik train.py wymagal zastosowania kilku modyfikacji.
Niezbedne bylo okreslenie modelu, ktory miat zosta¢ poddany
uczeniu maszynowemu. Zmienione zostaty rowniez etykiety,
ktore reprezentujg rozpoznawane przez model stowa, na te,
ktére zostaty wykorzystane w aplikacji testowej. To do nich
beda klasyfikowane wprowadzane sygnaly dzwigkowe.
Kolejnym etapem bylo okreslenie liczby krokow oraz
szybko$ci uczenia (ang. learning rate), jednak w tym
przypadku wybrane zostaly warto$ci domyslne — wykonanych
zostalo 18 000 krokow dla kazdego modelu, z szybkoscia
uczenia wynoszaca 0.001 dla pierwszych 15 000 krokéw oraz
0.0001 dla kolejnych 3 000.

Na potrzeby pracy, dla kazdego z zastosowanych
algorytméw uczenia maszynowego, zapisane zostaly po trzy
modele, ktore beda badane — po 6 tysigcach krokow, po 12
tysiacach krokow oraz po zakonczeniu calego treningu (po 18
tysigcach krokéw). Dodatkowo analizie poddane zostang same
przebiegi uczenia maszynowego tych modeli.
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5. Rezultaty badan

5.1. Sieé neuronowa jednokierunkowa

Pierwszym analizowanym modelem jest prosta sie¢
neuronowa. Przebieg jej uczenia przedstawiony zostal na
rysunku 5. Czas trwania treningu opisywanej sieci nie byt
dhugi ze wzgledu na niski stopien jej skomplikowania, trwat
on blisko 6 godzin.

|

0 % LS Bk 8k
krok treningu

poprawnosc kiasyfikacii
o & 2 2 g = g
2 8 BE 8 & 8 §

10k 1% 18k 16k

I trening W validacja

Rys.5. Przebieg treningu sieci jednokierunowej

W poczatkowym etapie treningu (pierwsze 2 tysiace
krokow) poprawnos¢ klasyfikacji stow wzrastata wraz
z kolejnymi krokami. W dalszej czgsci (do 15 tysigey krokow)
zauwazy¢ mozna, iz sie¢ przyporzadkowuje stowa ze
zgodno$cia wahajaca si¢ w granicach od 35% do 50%, bez
widocznego progresu. Skok procentowej poprawnos$ci
klasyfikowania stéw wystapit dopiero W momencie
zmniejszenia szybkosci uczenia sieci (zmiana wartosci
dlugosci kroku uczenia z 0.001 do 0.0001) na ostatnie
3 tysigce krokow, jednak wzrost ten nastapil gwaltownie po
czym podobnie jak we wczesniejszej fazie treningu sie¢
przestata osigga¢ postepy w poprawnym klasyfikowaniu.
Ostatecznie uczony model zakonczyt trening z prawidtowoscia
rozpoznawania stow wynoszaca okoto 60%.

W celu dokladniejszej analizy uczenia maszynowego
wykorzystanych modeli, po kazdych 6 tysigcach krokow
wygenerowana zostala macierz pomytek (ang. confusion
matrix), ktora jest podstawowsg metoda oceny poprawnosci
klasyfikacji. Kazdy wiersz macierzy reprezentuje instancj¢
przewidywanej klasy, natomiast kazda kolumna odpowiada
instancji klasy rzeczywistej. Warto rowniez zaznaczy¢, iz do
testow kazdego modelu wykorzystana zostata walidacja
krzyzowa (ang. cross-validation), ktorej wspolczynnik
N oznaczajacy liczebnos¢ zbioru testowego w przypadku
modelu sieci jednokierunkowej byt réwny 2531 stow. W celu
generowania macierzy wykorzystana zostala biblioteka
Tensorflow, natomiast dla lepszej czytelnosci zostaty one
zwizualizowane przy uzyciu biblioteki seaborn jg¢zyka Python
[21]. Ze wzgledu na brak znaczacych postepéw w trakcie
treningu, dla modelu prostej sieci jednokierunkowej
przedstawiona zostala jedynie macierz wygenerowana po
zakonczeniu treningu (rysunek 6).
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Rys. 6.  Macierz bledu dla sieci jednokierunkowej po wykonaniu 18

tysiecy krokow

Macierz bledu wygenerowana po zakonczeniu procesu
uczenia maszynowego prostej sieci jednokierunkowej
wykazata najlepsza poprawnos¢ klasyfikowania sposrod
wszystkich utworzonych macierzy dla tej sieci. Walidacja
wykazala niespetna 60% zgodnosci. Zauwazy¢ mozna, ze na
glownej przekatnej znajduja si¢ najwicksze liczby wystepujace
w danych kolumnach. Oznacza to, ze polecenia najczgsciej
byly rozpoznawane prawidlowo, a nie przypisywane do
innych klas. Nalezy jednak zwroci¢ uwage, ze w macierzy
wystepuja wysokie wartosci poza glowng przekatna, co
$wiadczy o tym, ze model w dalszym ciagu czgsto popehnia
btedy klasyfikujac komendy gtosowe. Najlepiej rozpoznawana
byta klasa reprezentujagca ciszg, po czym mozna
wywnioskowaé, ze brak sygnalu dzwickowego jest
najtatwiejszy dla rozpoznania przez model. W aplikacji
testowej uzyty zostat tylko model, ktory wykonat wszystkie
zaplanowane kroki. Wykorzystanie modelu w aplikacji zostato
przetestowane w nastepujacych aspektach:

e prawidlowe rozpoznawanie polecen z wyciszong muzyka,

prawidlowe rozpoznawanie polecen z muzyka w tle
odtwarzang na niewielkim poziomie glos$nosci (25%),
prawidlowe rozpoznawanie polecen z muzykg w tle
odtwarzang na $rednim poziomie glo$nosci (50%),
prawidlowe rozpoznawanie polecen z muzykg w tle
odtwarzang na wysokim poziomie gto$nosci (100%),

nie wykonywanie operacji przez aplikacje przypisanych
do polecen glosowych podczas odtwarzania muzyki
samoczynnie, bez wypowiadania polecen przez osobg
testujaca,
rozpoznawanie
stuchawkowym.

polecen z podlaczonym zestawem

Tabela 2 prezentuje wyniki przeprowadzonego testu.
Wskazuja one, ktére przypadki wystapily podczas korzystania
z wytrenowanego modelu jednowarstwowej sztucznej sieci
jednokierunkowe;.

306



Journal of Computer Sciences Institute

Tabela 2. Wyniki testow dla modelu jednowarstwowej sieci
jednokierunkowej

Test Rezultat

Rozpoznawanie polecen z wyciszong muzyka -

Rozpoznawanie polecen z muzyka na poziomie glosnosci -
25%

Rozpoznawanie polecen z muzyka na poziomie glosnosci -
50%

Rozpoznawanie polecen z muzyka na poziomie glosnosci -
100%

Brak samoczynnego wykonywania operacji

Rozpoznawanie polecen z podlaczonym zestawem -
stuchawkowym

Zastosowany model sieci jednokierunkowej nie radzi sobie
z poprawng klasyfikacja polecen. Poziom glo$nosci
odtwarzania dzwicku nie ma znaczenia, gdyz zadna operacja
nie zostala wykonana.

5.2. Konwolucyjna sie¢ nueronowa

Kolejnym algorytmem, ktory zostal wykorzystany do
badan jest konwolucyjna sie¢ neuronowa. Jest ona bardziej
skomplikowana od wczes$niej opisywanej jednowarstwowej
sieci jednokierunkowej, dlatego tez trening tej sieci byt
bardziej czasochlonny, trwal okoto 30 godzin. Rysunek
7 przedstawia przebieg procesu uczenia maszynowego sieci
konwolucyjne;j.

e 2 2 o
£ & &5 g

poprawnosé klasyfikac)i

10k

0 % & 6k 8 4k 16k 1

krok treningu
| trening B walidacia

Rys. 7. Przebieg treningu sieci konwolucyjnej

Trening opisywane] sieci przebiegatl bardzo efektywnie
w poczatkowe] czgsci procesu uczenia maszynowego. Do
okoto 3 tysigca krokow widoczny jest znaczny wzrost
poprawno$ci  klasyfikacji wraz =z postgpem treningu.
W kolejnych krokach sie¢ w dalszym ciggu poprawia wynik
zgodnos$ci w rozpoznawaniu stow, jednak wzrost ten postepuje
juz znacznie wolniej. Po przekroczeniu 8 tysigcy krokow
treningowych, sie¢ utrzymuje poprawnos$¢ klasyfikacji na
poziomie w okolicach 85%, anawet 90%, az do konca
treningu. Zmiana szybkosci uczenia modelu w koncowej fazie
(po 15 tysigcach krokéw treningu) powoduje zmniejszenie
wahan  poprawno$ci  sieci  w klasyfikacji  polecen
wystepujacych pomigdzy krokami procesu uczenia.

W przypadku modelu konwolucyjnej sieci neuronowej,
rowniez zostaly wykonane trzy macierze btedu, aby lepiej

zobrazowac proces uczenia maszynowego. Ponownie w celach
testu  wykorzystana  zostala  walidacja  krzyzowa,
a wspélczynnik oznaczajacy liczebno$¢ probki wynosit jak
poprzednio 2531 stow. Pierwsza z macierzy pomytek
przedstawiona zostala na rysunku 8.
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Rys. 8. Macierz btgdu dla konwolucyjnej sieci neuronowej po

wykonaniu 6 tysigcy krokow treningu

Zdecydowana wigkszo$¢ polecen zostala poprawnie
sklasyfikowana. Na tle calej macierzy najwiecej bledow
dostrzec mozna w klasie unknown oznaczajacej nieznane
polecenie, do ktdrej to najczesciej bigdnie przypisywane byty
komendy, ktore model powinien zna¢. Najmniej pomylek
wystapito w przypadku, gdy rzeczywistg instancja klasy byto
stowo forward. Walidacja wykazata, ze catkowita poprawnos¢
klasyfikacji modelu na tym etapie treningu wynosi juz az
87,6%. Macierz bledu wykonana po 12 tysigcach krokow
(rysunek 9) treningu jest bardzo podobna do poprzednio
analizowanej macierzy (po 6 tysigcach krokoéw).

silence m 2 0 0 0 O 0 0 o0
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stop 3 3 6 02 11 3 N
go 2 17 4 1 R28 1 B2 g
fowmad 0 5 5 3 128 1 0 2 2 -180
0 3 4 1 OFEN 8 1 1
backward 120
left 1 4 2 1 0 6 3 0
right 1 2 0 0 1 1 6 3 -60
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Rys.9. Macierz blgdu dla konwolucyjnej sieci

wykonaniu 12 tysiecy krokdéw treningu

neuronowej po

Wszystkie z rozpoznawanych stow s3 w znaczacym
stopniu dobrze klasyfikowane. W dalszym ciagu najwigcej
btedow pojawia si¢ w wierszu unknown, gdzie jako nieznane
polecenia rozpoznawane s3 te, ktore model powinien
przydziela¢ do odpowiadajacych im klas. Ich liczba jednak nie
jest znaczaca. Wskaznik walidacji w tym przypadku wynidst
90,4%.
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W przypadku macierzy wygenerowanej po wykonaniu
wszystkich 18 tysiecy krokow (rysunek 10) wskaznik
walidacji jest najwickszy 1 wynosi 91,9%. Liczby wystepujace
poza gtdwna przekatna sa male, co oznacza, ze klasyfikacja
odbywa si¢ na zadowalajacym poziomie, wystepuje niewiele
btednie sklasyfikowanych polecen.

silence 1 3000010 [
unknown 1 187 13 30 17 2 14 14 7 320
stop 0 1 5 0 ¢ 3 0 2
g 0 14% 0 1 6 2 4 R oo
fowmard 1 3 0 2 143 1 1 1 3
backward 0 2 2 1 188 3 4 o - 160
et 0 3 2 2 0 1 1 0
ight 0 3 0 0 1 1 % 2 - 80
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8 s g B8EEEES
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Rys. 10. Macierz bledu dla konwolucyjnej sieci neuronowej po
wykonaniu 18 tysiecy krokow treningu

W aplikacji testowej wykorzystane zostaly wszystkie trzy
modele (zapisane na trzech rdéznych etapach treningu)
konwolucyjnej sieci neuronowej. Testy odbyly si¢ wedlug
tych samych aspektow, co w przypadku prostej sieci
jednokierunkowej. Wyniki dla modeli tej sieci przedstawia
tabela 3.

Sie¢  konwolucyjna po 6000 krokow treningu
bezproblemowo radzita sobie z prawidlowym
rozpoznawaniem polecen w przypadku, gdy odtwarzanie nie
byto zbyt glosne. W przypadku gdy poziom glosnosci mediow
ustawiony zostat na 50%  maksymalnej  wartosci,
rozpoznawanie polecen w dalszym ciggu bylo wykonywane,
aczkolwiek konieczne bylo wypowiadanie komend glosniej
niz w poprzednich przypadkach. W momencie, gdy gtos$nosc¢
odtwarzania ustawiona zostata na maksymalng warto$¢, ponad
50% polecen bylo rozpoznawanych nieprawidtowo.
Dodatkowo przy wysokim poziomie dzwigku, wynoszacym
juz okoto 70% aplikacja wykonywata losowe operacje,
pomimo braku wypowiadania rozpoznawanych stow.

Model, ktory wykonat 12000 krokéw, podobnie jak
poprzedni nie mial zadnych probleméw z rozpoznawaniem
polecen glosowych w przypadku gdy poziom glosnosci
muzyki odtwarzanej w tle nie przekraczal 25%. Glosniejsze
wypowiadanie polecen byto niezbgdne w celu ich rozpoznania
przy ~maksymalnym poziomie glo$nosci  urzadzenia.
Dodatkowo przy wysokim poziomie gtosnosci aplikacja
wykonywala niezamierzone operacje.

Ostatni z testowanych modeli, ktéry wykonat caty trening
sprawdzit si¢ w aplikacji podobnie jak model po 12 tysigcach
krokéw treningowych. Roznica w poprawno$ci klasyfikacji
tych modeli byla niewielka, stad tez ich dziatanie w aplikacji
testowej jest niemal identyczne. Komendy z tatwoscia sa

rozpoznawane prawidlowo do momentu,
glosnosci zbliza si¢ do maksimum.

gdy poziom

Tabela 3. Wyniki testow dla modelu konwolucyjnej sieci neuronowej

Rezultat

Sie¢
konwolucyjna
po 18000
krokéw

Sie¢
konwolucyjna
po 12000
krokéw

Sie¢
konwolucyjna
po 6000
krokachéw

Test

Rozpoznawanie
polecen z
wyciszona muzyka

+ + +

Rozpoznawanie
polecen z muzyka
na poziomie
glosnosci 25%

Rozpoznawanie
polecen z muzyka
na poziomie
glosnosci 50%

Rozpoznawanie
polecen z muzyka = -/+ -/+
na poziomie

glosnosci 100%

Brak
samoczynnego
wykonywania
operacji

Rozpoznawanie
polecen z
podtaczonym
zestawem
stuchawkowym

Wszystkie z testowanych modeli konwolucyjnej sieci
neuronowej dziatajg prawidlowo z wykorzystaniem zestawu
stuchawkowego, gdyz w tym przypadku mikrofon nie odbiera

zaktocen w  postaci odtwarzanej muzyki podczas
wprowadzania polecen gtosowych.
6. Dyskusja wynikow i wnioski

Trening  jednowarstwowej sieci jednokierunkowej

wykonany zostal znacznie szybciej niz sieci konwolucyjne;j.
Jak jednak wynika z badan, zastosowanie modelu prostej sieci
daje znacznie gorsze wyniki w obstugiwaniu aplikacji testowej
za pomoca glosu w porownaniu do sieci splotowe;.
Z rysunkéw 5 i 7 wynika, ze bardziej skomplikowana siec¢
konwolucyjna juz po okoto 2 tysigcach krokéw treningu
osiagneta lepsze rezultaty w klasyfikacji stow niz w stanie
byta osiagnaé zastosowana zwykla sie¢ jednowarstwowa.
Wykorzystany model konwolucyjnej sieci neuronowej juz po
wykonaniu 6 tysiecy krokéw dal mozliwo$¢ glosowego
sterowania interfejsem. Im wigcej krokoéw treningu zostalo
wykonanych, tym lepiej spisywat si¢ model sieci splotowe;.

Uzyskany wynik jednokierunkowej sieci w pei
potaczonej nie jest zadowalajacy. W przypadku publikacji [10]
autorzy wykorzystujac podobny algorytm uzyskali znacznie
lepszy rezultat (poprawnos¢ klasyfikacji okoto 94%), jednak
parametry uzytej przez nich sieci roznity si¢ od tych
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zastosowanych ~w niniejszej pracy, co jak mozna
wywnioskowa¢ ma znaczacy wptyw na efektywnos$¢ treningu.
Sie¢ konwolucyjna dobrze poradzita sobie z klasyfikacja
polecen, wykorzystany model uzyskal poprawno$é
klasyfikacji na poziomie powyzej 90%. W publikacji [12]
gdzie wykorzystany zostal ten sam algorytm zgodnosc¢
rozpoznawania odglosow wystepujacych w ludzkim otoczeniu
wyniosta od 60% do 85% w zaleznosci od wykorzystanego
zbioru treningowego. Mozna wigc wywnioskowaé ze dane
wejsciowe dostarczane do sieci maja wplyw na proces
treningu.

Analizujac uzyskane wyniki mozna stwierdzi¢, ze
postawiona we wprowadzeniu pracy teza jest prawdziwa.
Konwolucyjna sie¢ neuronowa z odpowiednio dobranymi
parametrami pozwalila uzyska¢ lepsze wyniki klasyfikacji niz
jednowarstwowa sie¢ jednokierunkowa.
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