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Abstrakt

Tato praca sa zaobera klasifikdciou 15 prikazov (kratkych slov) z malej datovej sady nahra-
nej pomocou sEMG elektréd umiestnenych na tvari a krku reé¢nika. V nahravkach s roz-
lisSené dva typy reci — audible speech, ¢o je klasicka rec, a silent speech, teda rec¢, pri ktorej
je potlacené vydavanie zvuku. Prica popisuje spracovanie EMG signalu, extrakciu pri-
znakov, navrh klasifikdtoru a vysledky klasifikdcie. Ako klasifikdtor bola pouzitd vlastnd
architektura konvoluénej neurénovej siete. V préci sa tiez nachadza mnoho experimentov
porovnavajucich presnost klasifikacie silent a audible speech.

Abstract

This work deals with classification of 15 commands (short words), from small dataset re-
corded by sEMG electrodes placed on face and neck of speaker. Two types of speech are
differentiated in recordings — audible speech, what is classic speech and silent speech, hence
speech, in which sound output is suppressed. This work describes EMG signal processing,
feature extraction, classifier design and classification results. The convolutional neural ne-
twork architecture was used as a classifier. There are a lot of experiments in this work that
compare the classification accuracy of silent and audible speech.
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Kapitola 1

Uvod

Komunikécia je kazdodennou stucastou nasho zivota. Za posledné roky sa vyrazne zmenila
a na svedomi to méa hlavne rychly vyvoj technolégii. V dnesnej dobe je mozné komunikovat
s Tudmi po celom svete v priebehu sektund, ¢o bolo niekedy nepredstavitelné. Tam ale vyvoj
zdaleka nekonci. Naopak, stale sa objavuji nové sposoby komunikacie.

V poslednych rokoch bolo uskuto¢nenych niekolko vyskumov zameranych na rozpoznéa-
vanie reci z elektromyografického (EMG) signdlu meraného pomocou EMG elektréd umiest-
nenych na tvari a krku rec¢nika. Ich motiviciou si potencidlne Siroké moznosti pouzitia
vo viacerych oblastiach. V medicine ide o pomoc Iudom s reéovym postihnutim, ktorym
by mohla komunikécia pomocou EMG vyrazne ulah¢it zivot. Vyznamné uplatnenie sa na-
skyta aj v oblasti komunikacie v hlu¢nom prostredi a pod vodou. EMG signél je merany
priamo z re¢nikovho tela, teda zvuky z okolia nan nemaja vplyv. Na druhej strane, existuju
aj situacie, kde je potrebné zachovat ticho, ¢o je pri beznej re¢i velmi obtiazne. Okrem
toho obéas nie je vhodné pouzivat hlasiti komunikaciu z dévodu ochrany siikromia. Dalsfm
z potencidlnych vyuziti je ovladanie inteligentnych zariadeni. Prave vyuzitie pri ovladani in-
teligentnych zariadeni sa zd4 byt velmi slTubné, kedze k tomu staci oproti beznej komunikécii
pouzitie malej slovnej zasoby.

Prave klasifikicia malej slovnej zdsoby, presnejsie 15 prikazov s aritmetickym vyzna-
mom, je témou tejto prace. VSetky potrebné ddata mi boli poskytnuté z predoslého vyskumu
Towards Continuous Silent Speech Synthesis from Non-Invasive Bio-Physiological Activity
(dalej predchadzajuci vyskum). Jeho technickd spréava sa nachadza na prilozenom paméto-
vom médiu, kedZe eSte nebola publikovana. Sice sa vyskum priméarne zameriaval na syntézu
reCi, no pokusali sa v nom aj o klasifikaciu.

V kapitole 2 budd zhrnuté informéacie o rozpoznavani rec¢i z EMG signalu a existu-
jaci vyskum. Kapitola 3 sa bude zaoberat priblizenim neurénovych sieti. Viac sa zameriam
na konvoluc¢né neurénové siete, ktoré budu pouzité pre klasifikiciu. Po viac teoreticky zame-
ranej casti nasleduje kapitola 4, popisujica dostupni datovi sadu a spdsoby jej rozdelenia
pre trénovanie a testovanie neurdénovej siete. Este predtym je potrebné si dodané data
spracovat. Kapitola 5 sa preto zaoberd spracovanim EMG signalu a nésledne extrakciou
priznakov z neho. Tie budu slizit ako vstup klasifikdtoru navrhnutého v kapitole 6. Na za-
ver st v kapitole 7 zhodnotené vysledky. Tiez sa tu nachadza par zaujimavych experimentov
a navrh smerov dalsieho vyvoja.



Kapitola 2

Rozpoznavanie rec¢i z EMG signalu

V tejto kapitole budd na zaciatku strucne popisané rozdielne typy rec¢i a metéda EMG
pouzitd pre ich meranie. Neskér bude zhrnuty existujici vyskum v oblasti rozpoznavania
reci z EMG signédlu a najcastejsie pouzivané metédy. Tiez sa tu nachadza popis predcha-
dzajticeho vyskumu spomenutého v ivode, ktory pouzival rovnakt datova sadu.

2.1 Typy reci

Pod pojmom re¢ si viacsina Tudi predstavi typ, ktory je pocut. To je len jeden typ reci,
nazyvany audible speech. Re¢ je mozné rozdelit podla tirovne zapojenia recovych organov'
az na Styri typy. Okrem audible speech ide o silent speech, motor imagery speech a inner
speech. V tejto sekcii si strucne popisané. Pre oznacenie typov re¢i su pouzité anglické
nazvy, kedze v slovencine este neexistuju ich zauzivané preklady. Tato praca sa zaobera iba
recou typu silent a audible, ale pre zaujimavost kratko spomeniem aj zvysné dva typy.

2.1.1 Audible speech

Audible speech je klasickd re¢. Ide o jediny zo spomenutych typov rec¢i, ktory je pocut.
K vytvoreniu zvuku pri artikulécii dochadza pridom vzduchu vychadzajticim z plic, pre-
chédzajicim pomedzi hlasivky. Artikuldciou sa mysli pouzitie jazyka, pier, sdnky a ostat-
nych recovych orgénov (artikuldtorov). [8]

2.1.2 Silent speech

Pri silent speech recnik artikuluje rovnako ako pri audible speech, teda aj aktivita svalov
pouzitych pri rec¢i by mala byt totozna. Rozdiel je v tom, ze reénik potlaci prad vzduchu
vychadzajuci z plic, ¢im zamedzi vydavaniu zvuku. Pri tomto type re¢i casto dochadza
k problému, zZe reénik nedokéze vyslovit dany text bez vydania zvuku, ale je pritomny tichy
sepot. Ked sa to aj reénikom podarilo, mnoho z nich uviedlo, ze ich artikulacia sa oproti
audible speech vyrazne zmenila. [23]

2.1.3 Motor imagery speech

Motor imagery speech je typ reci, pri ktorom nedochadza k pohybu artikulatorov. St vSak
stimulované mentélne (reénik mysli na ich pouzivanie). [15]

!Orgény, ktoré sa podielaji na tvorbe reci



2.1.4 Inner speech

Inner speech sa taktiez oznacuje aj ako vnitorny monolég. Clovek ho pouziva tvrtinu casu,
kedy je pri vedomi. Dochadza k nemu napriklad vtedy, ked je potrebné si udrzat myslienku
v kratkodobej pamati. Taktiez hra délezitu tlohu pri pldnovani, rieseni problémov, ale aj
pri pisani ¢i éitani. [19]

2.2 Elektromyografia

Elektromyografia (EMG) [5] sa zaobera detekciou, analyzou a pouzitim elektrického signalu,
ktory vznika pri kontrakcii svalov. Tento signél sa nazyva EMG signal. Reprezentuje elek-
tricky prid generovany pridom iénov prechadzajicim cez membrany svalovych vldkien,
ktory sa propaguje cez prilahlé tkaniva az k povrchu detegujicej elektrody. Je dolezité
si pamétat, ze vysledny signdl je funkciou ako membrany svalovych vldkien, tak aj pristroja
pouzitého na jeho ziskanie. Elektricka aktivita vo vnutri svalu alebo na povrchu koze moze
byt lahko ziskand umiestnenim elektr6dy na toto miesto. Pre meranie je potrebné umiestnit
druht, referencénu elektrédu, do prostredia, ktoré je elektricky tiché alebo obsahuje elek-
tricky signdl nezavisly na meranom signali. Umiestnenie elektréd pri merani je znédzornené
na obrazku 2.1.

Ako bolo spomenuté, svalovi aktivitu je mozné merat bud v jeho vnutri alebo na povr-
chu. Prva z metéd, kedy je elektréda pripevnend k ihle, ktora je aplikovana priamo do svalu,
sa nazyva ihlova elektromyografia. Druhou metédou je povrchova elektromyografia, ozna-
covana aj sEMG (surface EMG). Pri tejto metéde je elektréda pripevnend k povrchu koze
blizko meraného svalu. Na rozdiel od ihlovej elektromyografie ide o neinvazivnu metdédu.
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Obr. 2.1: Meranie EMG signalu pomocou bipolarnej elektrédy (prevzaté z [5]).

Pri EMG je kvalita vysledného signalu ovplyvnend vonkajSimi a vnutornymi faktormi.
Vonkajsim faktorom sa venuje zvysend pozornost z dévodu, Ze je mozné ich Tahko ovplyvnit.
Medzi ne patri napriklad poloha elektréd vzhladom na namerany sval, vzdialenost a velkost
elektréd, kontakt elektrody s kozou a externy Sum. K vntatornym faktorom patri svalova ak-
tivita meraného svalu, aktivita okolitych svalov a elektricka aktivita inych tkaniv (napriklad
EKG signaly?).

2Elektrokardiografické signély



2.3 Existujaci vyskum

V oblasti rozpoznavania re¢i z EMG bolo uskuto¢nenych viacero vyskumov. Tejto téme
sa vyskumnici venuju priblizne od 80. rokov, kedy prebehol jeden z prvych vyskumov v tejto
oblasti [20]. Z mnozZstva existujicich vyskumov som sa zameral hlavne na vyskumy pouzi-
vajuce data namerané podobnym spdsobom.

Vo vyskume [6] bolo na meranie pouzitych osem EMG elektréd strategicky umiestnenych
na povrchu tvare a krku. Toto rozlozZenie je zobrazené na obrazku 2.2.

Obr. 2.2: Rozmiestneniec EMG elektréd pouzité vo vyskume [6].

Z EMG signélu boli extrahované MFCC? pouzité pre klasifikdciu vyslovenych slov. Ako
klasifikitor bol pouzity GMM*. Nachadza sa tu porovnanie vysledkov pri rozdeleni signalu
na ramece roznej dizky v kombinécii s roznou dizkou, o ktord sa po sebe iditice ramce prekry-
vaju (overlap). Z testovanych kombindcii v rozsahu od 20 ms do 40 ms najlepsie vysledky
dosiahla u prvého reénika dizka rémca 40 ms a overlap 20 ms, v druhom pripade dizka
ramca 40 ms a overlap 25 ms. Z toho bol vyvodeny zaver, ze optimalne hodnoty pre roz-
nych re¢nikov sa mézu lisit. Okrem toho konstatuju, ze pri rozpoznavani rec¢i z EMG signalu
je vhodné pouzit vacsiu dizku rdmca oproti rozpoznavaniu reci z audia. Vo vyskume sa tiez
uvadza, ze pri pouziti styroch EMG elektréd namiesto 6smich doslo len k minimalnemu
poklesu v uspesnosti klasifikacie.

Vyskum [17] sa taktiez zaoberal roznym poc¢tom EMG elektréd. Najlepsie vysledky boli
dosiahnuté pouzitim 6smich elektréd. V tomto vyskume sa bohuzial nenachadza pouzité
rozmiestnenie elektréd, takze ich nie je mozné porovnat s vyskumom [6]. Je mozné, Ze pri
rozmiestneni elektrod na obrazku 2.2 boli jednotlivé elektrody umiestnené blizko seba a za-
chytavali signaly z rovnakych svalov, preto znizenie ich po¢tu vyrazne neovplyvnilo presnost
klasifikacie. Vyskum [17] porovnédva tiez pouzitie réznych typov priznakov ziskanych z EMG
signdlu. Z porovnania kombindcii siedmich druhov priznakov zobrazenych na obrazku 2.3

3Mel frekvenéné kepstralne koeficienty
4Gaussian Mixture Model



je vidiet, ze MFCC priznaky dosahuji vyrazne lepsie vysledky ako ostatné typy. Vyskum
na klasifikaciu pouziva GMM a HMM?®.

WER for Combinations of sSEMG-based Features
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Obr. 2.3: WERpri pouziti réznych kombinécii priznakov. X reprezentuje priemernt hod-
notu pri kombinécii réznych typov priznakov (prevzaté z [17]).

Vo vyskume [16] bola skiimand podobnost dat nahranych v réznych sedeniach. Vzhladom
na pokles presnosti z 97,3 % pri pouziti dit z jedného nahravacieho sedenia az na 76,2 %
pri pouziti dat z rozdielnych sedeni usidili, Ze umiestnenie EMG elektréd na presne rovnaké
miesta v réznych sedeniach je nesmierne délezité. Pri pouziti dat z omnoho viac sedeni
doslo k zlepSeniu presnosti na 84,1 %. Nachddza sa tu tiez experiment s vplyvom typu
(silent a audible) re¢i na vysledni presnost. Z testovanych troch re¢nikov dvaja dosahovali
pri audible reci lepsie vysledky. Pripisuju to faktu, ze treti reénik mal najviac skiisenosti
so silent speech. Taktiez si vSimli, ze s pribudajicimi skisenostami recnikov sa presnost
na silent speech datach zvysovala.

A. Kapur vo svojej préci [11] pouziva na klasifikdciu silent speech konvoluénii neurd-
novu siet. Ako jej vstup st pouzité MFCC priznaky. Pouzité rozmiestnenie siedmich EMG
elektréd znazornené na obrazku 2.4 je takmer totozné s rozlozenim v predchadzajicom
vyskume, kedZe z neho vychadzalo.

V réamci prace bolo navrhnuté a zostrojené aj zariadenie AlterEgo so zabudovanymi
EMG elektrodami, ktoré sa nachadza na obrazku 2.5. Tym, ze EMG elektrody si v nom
pevne umiestnené, by sa pri opdtovnom pouzivani mala zachovat ich vzdjomna poloha
a tiez poloha vzhladom k re¢nikovi pouzivajucemu toto zariadenie. Motivaciou pre navrh
tohto zariadenia bolo podla autora priblizit sa prepojeniu ¢loveka a technoldgii. Konktrétne
ho oznacuje ako IA (Intelligence-Augumentation) zariadenie.

5Hidden Markov Model
SWord Error Rate
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Obr. 2.5: Zariadenie AlterEgo navrhnuté vo vyskume [11].

Dalsou vyhodou oproti konkurenénym zariadeniam je podla autora fakt, ze AlterEgo
dosahuje vysoku presnost aj v pripade, Ze re¢nik pri rozpravani neotvara usta. Uvadzana
presnost rozpozndvania Cislic dosahuje az 92 %. Autor medzi¢asom vydal aj aktualizovanu
verziu zariadenia zobrazend na obrazku 2.6. Aktualizovand verzia uz pouziva namiesto
povodnych siedmich EMG elektréd len styri, ¢o pomohlo hlavne z praktického hladiska.

Obr. 2.6: Novsia verzia zariadenia AlterEgo.”

"http://news.mit.edu/2018/computer-system-transcribes-words-users-speak-silently-0404



2.3.1 Predchadzajaci vyskum

Ako som spomenul v tvode, v tejto oblasti bol uskutoCneny vyskum nazvany Towards
Continuous Silent Speech Synthesis fromNon-Invasive Bio-Physiological Activity. Podielali
sa na nom vyskumnici z organizacii Vysoké Uceni Technické v Brné, Honeywell Labs a Nort-
hEastern University.

Primarnym cielom vyskumu nebola klasifikdcia prikazov ale syntéza reci. Aj napriek
tomu sa tu nachadza pokus o klasifikdciu prikazov pouzitim metdédy najblizSiecho suseda
na zaklade korelacie. Vysledky klasifikacie si zobrazené na obrazku 2.7. Vzhladom na to,
ze v tejto praci pouzivam rovnaké data, budem sa snazit tieto vysledky zlepsit pouzitim
neurénovej siete pre klasifikdciu.
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Obr. 2.7: Porovnanie dosiahnutej presnosti klasifikdcie pre jednotlivé sedenia S1 — S6 (pre-
vzaté z predchadzajiceho vyskumu).

Dalsie pokusy, ktorych vysledky by mohli byt pouzitelné v tejto préaci, sa nachadzaju
v prilohe Command Classification Task. V tychto pokusoch boli pouzité MFCC priznaky
extrahované z EMG signdlu. Na klasifikdciu tu bolo pouzité skére podobnosti nahravok
ziskané pomocou DTW? s kosinusovou vzdialenostou na meranie podobnosti medzi MFCC
priznakmi. Po vypocitani podobnosti pre vSetky pary nahréavok bola zvolena prahova hod-
nota, zostrojend ROC? krivka a vyratana hodnota AUC'’,

Prvym z pokusov bola snaha o redukciu poé¢tu MFCC priznakov extrahovanych z EMG.
K tomu bola pouzitd neurénova siet natrénovana s MFCC priznakmi z EMG na vstupe
a MFCC priznakmi z audia na vystupe. Pri redukcii na 5 priznakov doslo oproti pouzitiu
povodnych 160 priznakov k zhorseniu vysledkov — presnejsie doslo k poklesu hodnoty AUC
z 0,69 na 0,60.

Poslednym pokusom bolo porovnanie réznej dizky rémca pouzitej pri rozdeleni EMG
signdlu. V porovnani diéky ramca o velkosti 20 ms a 100 ms dosiahli obe velkosti priblizne
rovnaké vysledky. Hodnota AUC pre 100 ms bola 0,60 a pre 20 ms 0,59.

8Dynamic Time Warping
9Receiver operating characteristic
10 Area Under Curve



Kapitola 3

Umelé neuronové siete

V tejto kapitole sa nachddza kratky popis umelych neurénovych sieti (dalej neurénové
siete) a ich zdkladného stavebného prvku — umelého neurénu (dalej neurén). Podrobnejsie
sa venuje konvoluénym neurénovym sietam, ktoré buda pouzité ako klasifikator. Tiez je tu
spomenuty autoenkdder, pomocou ktorého bola v ramci jedného experimentu zredukovana
dimenzionalita vstupnych dat klasifikdtoru.

3.1 Struktdra neurénovej siete

Neurénova siet je zlozend z velkého mnozstva umelych neurénov. Tie st usporiadané do vrs-
tiev a vzdjomne poprepajané. Jednotlivé vrstvy sa mozu skladat z lubovolného poctu ne-
urénov. Neurénova sief moze obsahovat rozny pocet vrstiev. Kazda neurénova siet obsahuje
vstupni a vystupnu vrstvu. VAc¢sina medzi nimi navyse obsahuje minimélne jednu skrytu
vrstvu. Oznacenie skryta vrstva znamend iba to, Ze nejde o vstupni ani vystupni vrstvu.
Podet vrstiev neurénovej siete je nazyvany hibka siete. Do hibky siete sa nepoéita vstupna
vrstva, takze neurénova siet so vstupnou vrstvou, jednou skrytou a vystupnou vrstvou zna-
zornend na obrazku 3.1 mé hibku dva. Na obrazku je konkrétne zobrazend neurénové, siet
zlozena z plne prepojenych vrstiev. Prave plne prepojend vrstva je najcastejsie pouzivanym
typom v klasickych neurénovych siefach. Kazdy z neurénov v takejto vrstve je prepojeny
s kazdym neurénom v nasledujucej vrstve. [13]

output layer
input layer

hidden layer

Obr. 3.1: Schéma neurénovej siete s jednou skrytou plne prepojenou vrstvou (prevzaté
z [13]).
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3.2 Neurdn

Ako bolo spomenuté v predchadzajicej sekcii, jednotlivé neurdény si vzajomne prepojené.
Neurén na obrazku 3.2 obsahuje n vstupov z1, ..., x,, ktoré si prepojené s vystupmi inych
neurénov. Kazdy z tychto vstupov je ohodnoteny vahou wy,, ktora udava délezitost konkrét-
neho vstupu. Neurén navyse obsahuje extra hodnotu nazyvana bias. Presnejsie ide o vahu
pre vstup, ktorého hodnota je vzdy 1. Sumou vstupov vynasobenych s im prislichajicimi
vahami a prirdtanim biasu b dostaneme vnttorny potencidl neurénu. Z vnutorného po-
tencidlu je takzvanou aktivacnou funkciou f vyratana vystupna hodnota. Ta predstavuje
vystup neurénu y, ktory sa prendsa na vstupy inych neurénov. Vystup neurénu je teda

mozné vyjadrit ako:
n
y:f (b—i—zgciwi) . (3.1)
i=1

Bias
b
[ x, O———>Ww,
Activation
Function
Output
|nputs‘<x30 > W, Z———>f—>y

l\x,, O——w,

Weights

Obr. 3.2: Schéma neurénu’.

3.3 ReLU

Aktiva¢né funkcie su dolezitou sucastou neurénovych sieti. Pouzivaji sa hlavne z dévodu
zavedenia nelinearity. ReLU (Rectified Linear Unit) sa v poslednych rokoch stala velmi
populdrnou aktivacnou funkciou. Medzi jej vyhodami si vyrazné urychlenie procesu tré-
novania oproti inym aktivacnym funkcidm a fakt, ze mo6ze byt implementovand pomocou
jednoduchych operécii [13]. Funkcia ReLU je definovand vztahom:

ReLU(x) = maz(0,x). (3.2)

"https://www.datacamp.com/community /tutorials /neural-network-models-r
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3.4 SoftMax

Funkcia SoftMax” sa pouZiva najmé pri klasifikicii viacerjch tried. Presnejsie ked jedna
vzorka déat patri len do jednej triedy. Funkcia ma na vstupe vektor K realnych ¢isel, ktoré
normalizuje na vektor K hodnot pravdepodobnostného rozlozenia. Tieto hodnoty si v in-
tervale (0, 1) a ich sucet je rovny 1. Vystupnych K hodnét x1, ...,z reprezentuje pravde-
podobnosti pre kazda z K tried. Zvykne sa pouzivat po vystupnej vrstve neurénovej siete,
preto sa vystupnd vrstva s pouzitim SoftMax ¢asto oznacuje ako SoftMax vrstva. Funkcia
SoftMax je definovand vzfahom:
eti
SoftMax(x;) = ———. (3.3)
l Zj(:l ers

3.5 Generalizacia

Neurénova siet je sama o sebe nepouzitelnd, kym nie je natrénovand na datach. Trénovanim
sa mysli iterativny proces, kedy sa upravuju jednotlivé vahy neurénov s cielom néjst ich
najoptimalnejsie hodnoty. Konkrétne pri pouziti neurénovej siete pre klasifikaciu je cielom,
aby na zaklade vstupnych dat spravne predikovala, do ktorej triedy patria.

Po natrénovani neurénovej siete sa moze stat, ze sa sice nauci spravne predikovat triedy
pre vstupné data, na ktorych bola trénovana, ale nie pre podobné data, na ktorych tré-
novand nebola. Je to spésobené tym, Ze sa neurénova siet nauci az prilis vela informaécii
specifickych pre trénovacie data — pretrénuje sa. V takom pripade je mozné povedat, ze
zle generalizuje. Generalizdcia sa da zlepsif mnohymi spdsobmi, napriklad zvysenim po-
¢tu trénovacich dat alebo pouzitim neurénovej siete s vhodnym poctom parametrov. Pocet
parametrov je vlastne pocéet vah, ktoré sa neurénova siet pocas trénovania dokéze naucit.
Pri va¢som pocte parametrov je Sanca na pretrénovanie vyssia. Okrem vhodného poctu
parametrov sa na zlepSenie generalizdcie pouzivaju aj iné techniky, napriklad dropout. [3]

3.5.1 Dropout

Dropout je metdda, ktord aproximuje paralelné trénovanie velkého mnozstva neurénovych
sieti. Ide o ¢asto pouzivani regulariza¢ni metoédu, ktora tiez zlepsuje generalizaciu. Hlavnou
myslienkou dropoutu je, Ze sa pocas trénovania kazdému neurénu prideli pravdepodobnost
p, s ktorou bude v aktuélnej iterdcii deaktivovany — vylaceny (dropped out). Vylic¢enim
rozdielnych neurénov docasne vznikne nova architektira siete. Je dolezité poznamenat, ze
dropout sa pouziva len pocas trénovania. Pocas testovania sa namiesto neho pouziva jed-
noduchd aproximacna metdéda. Ak bol neurén pri trénovani vylaceny s pravdepodobnostou
p, pri testovani st jeho vahy vynasobené hodnotou 1 — p. [22]

3.5.2 Batch normalizacia

Dalsou metédou, ktord moze pomoct so zlepsenim generalizcie je batch normalizacia.
Batch normalizacia sa pouziva na normalizaciu vstupu jednotlivych vrstiev neurénovej siete
za Ucelom optimalizacie trénovania. Ukdazalo sa, Ze tato technika prindsa niekolko benefi-
tov. Okrem urychlenia trénovania medzi ne patri zvysenie stability neurénovej siete. Batch
normalizcia je obzvlast uZitoéna v neurénovych sietach s vaésou hibkou.[14]

https:/ /victorzhou.com/blog/softmax/
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3.6 Konvoluéné neuréonové siete

Konvoluéné neurénové siete (CNN) st typom neurénovych sieti najcastejsie spdjanym s ana-
Iyzou obrazu. St pouzitelné aj pri inych problémoch, kde maji data zndmu mriezkovii
struktiuru, napriklad pri spracovani signalov. Konvolu¢né neurénové siete st nazvané podla
matematickej operacie konvolicie. Ako CNN sa oznacuji neurénové siete, ktoré pouzivaji
konvoliciu v aspon jednej z vrstiev. [9, s.330-345]

Na rozdiel od klasickych neurénovych sieti zlozenych z plne prepojenych vrstiev, kde
je kazdy z neurdénov prepojeny s kazdym neurénom z predchadzajicej vrstvy, sa v CNN
pouziva lokdlna konektivita. Lokalna konektivita znamend, ze je kazdy neurén spojeny iba
s malou c¢astou predchadzajicej vrstvy. Toto pomaha redukovat celkovy pocet parametrov.
CNN sa rovnako ako klasické neurénové siete skladaji zo sekvencie vrstiev. Pouzivaju tri
zakladné typy vrstiev: konvolu¢né vrstvy, pooling vrstvy a plne prepojené vrstvy.

3.6.1 Konvoluéna vrstva

Konvolu¢né vrstva je zakladnym stavebnym prvkom CNN. Pouziva operédciu konvoliciu,
ktora je definovana ako:

S(i,§) = (K« I)(i,5) = > _ > I(i —m,j —n)K(m,n), (3.4)

kde K predstavuje pole vah nazyvané kernel a I predstavuje vstup.

Konvolacia pre dvojrozmerny vstup s dvomi kandlmi je znédzornend na obrazku 3.3.
Ako z neho vyplyva, prebehne konvolicia jednotlivych kandlov s jednotlivymi kernelmi
a vysledky sa s¢itaji. Pocet kernelov je vzdy rovny poc¢tu kanalov vstupu. Tato skupina
kernelov sa nazyva filter. Vystup konvolicie sa zvykne nazyvat mapa priznakov. V konvo-
luénych vrstvach sa ¢asto pouziva viacero filtrov, ¢im pre kazdy z nich vznikne jedna mapa
priznakov.

Input Kernel Input Kernel Output
1123
112
4 | 5|6 | *
T 3|4
‘ 71819 56 | 72
* | 0] = + =
o | 3 ol1]2 104|120
011
3|14 |5]|*
213
61718

Obr. 3.3: Znazornenie konvolicie 2D vstupu s dvomi kanalmi pri velkosti kernelu 2 x 2
(prevzaté z [24]).
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Hyperparametre konvolu¢nej vrstvy sua:

e Velkost kernelu (K) je pri 2D konvolicii reprezentovana vyskou Kj, a sirkou K.
Pocet kernelov vo filtri sa nedefinuje, pretoze ako bolo spomenuté, musi byt rovnaky
ako pocet kanalov vstupu.

e Strieda (5) reprezentuje krok, o ktory sa filter posiiva po vstupe.

e Padding (P) poméha pri zachovani informécii z okrajov vstupnych dét. Tiez sa po-
uziva na zachovanie rozmerov vstupu. Dosiahne sa to pridanim P riadkov a stipcov
s hodnotou 0 (zvycajne) okolo vstupnych dat. Padding s hodnotou 1 je zndzorneny
na obrazku 3.4.

e Pocet filtrov (F,) sa oznacuje aj ako hibka konvoluénej vrstvy, pretoze hibka vy-
stupu je rovna pouzitému poctu filtrov. Znamend to teda, Ze pri pouziti F), filtrov
bude vystupom konvoluénej vrstvy F,, map priznakov.

Input Kernel Output

[t R Tl Rl I

1010:0,0,0.

s . 03|84
t0,0(1]2}0.

: ~—t 011 9 119125]10
034510 * =

: ~—t 2|3 2113743 ]16
0|6 |7]810:

e ot 67810
0,040, 0 ‘
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.
.
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)
)
)
e
)
)
)
-
)
)
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-
)
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Obr. 3.4: Konvoltcia s pouzitim paddingu (prevzaté z [24]).

Vysku Oy, a sirku Oy, vystupnej mapy priznakov je mozné pre vstup s rozmermi I, a I,
vyratat podla vztahov:

I +2P - K

Oh = flOOT (ll—*—‘sh —+ 1> s (35)
I+ 2P — K,

Oy = floor (+S + 1> : (3.6)

3.6.2 Pooling vrstva

Pooling vrstva sa pouziva na zmensenie rozmerov mapy priznakov. Zvycajne sa vklada medzi
dve po sebe nasledujice konvoluéné vrstvy. Podobne ako v konvolu¢nej vrstve, pooling
pozostava z okna o pevnej velkosti, ktoré je postupne postvané po vstupe o hodnotu striedy.
Na rozdiel od konvolu¢nej vrstvy neobsahuje ziadne parametre. Pooling operacie namiesto
toho rataju priemernt alebo maximélnu hodnotu v danom okne, podla toho, ¢i ide o max
pooling alebo average pooling. [24]

Velkost okna pouzivaného pre 2D pooling je zvycajne 2x2. Specidlnym pripadom je
globalny pooling, ¢o je pooling s velkostou okna rovnakou ako velkost vstupu. Vystupom
je len jedna hodnota pre jednu mapu priznakov. Pooling je aplikovany na kazda vstupnu
mapu priznakov samostatne, ¢ize ich pocet na vystupe je rovnaky ako na vstupe.
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0O11]2
2 x 2 Max 415
31415 .
Pooling 718
6178

Obr. 3.5: Znazornenie max poolingu s oknom o velkosti 2x2 a striedou 2 (prevzaté z [24]).

Medzi hyperparametre pooling vrstvy, rovnako ako u konvolu¢nej, patria strieda a pad-
ding. Padding sa zvyc¢ajne nepouziva, kedze cielom je zmensSenie rozmerov vstupu. Ddle-
zitymi hyperparametrami st velkost okna W a typ pooling operacie (max alebo average).
Vypocet vystupnej vysky Oy a sirky O, je vyjadreny vztahmi:

In+2P —
On = floor (’”LSWh + 1> , (3.7)
Oy = floor (W];_I/Vw + 1) . (3.8)

3.7 Autoenkdder

Autoenkodder je Specidlny typ neurénovej siete pouzivany pri redukcii dimenzionality dét.
Ako autoenkéder méze byt pouzita klasickd neurénova siet aj CNN. Presnejsie ide o neuré-
novt siet, ktord je trénovand, aby skopirovala vstup na vystup. Medzi vstupnou a vystupnou
vrstvou obsahuje aspon jednu skryti vrstvu s mensim poc¢tom neurénov ako mé vstupna
a vystupna vrstva. Tato vrstva sa zvykne nazyvat bottleneck, kedze je to najuzsia cast auto-
enkdderu. Bottleneck obmedzuje pocet informacii, ktoré prechadzaji celou siefou a tym ju
nuti naucit sa reprezentovat vstupné déta pomocou mensej dimenzionality. [9, s.502-525]
Architektiru autoenkoderu je mozné rozdelit na dve hlavné casti:

e Enkdder - Redukuje dimenzionalitu dat na velkost bottlenecku. Cielom je zachovat
podstatné informécie, nepotrebné informécie a Sum naopak odstranit.

e Dekdder - Vstupom dekdéderu je vystup z enkdderu - kompresované vstupné data.
Dekoéder sa z nich snazi zrekonstruovat pévodné data.

Pri pouziti autoenkéderu na redukciu dimenzionality dat sa po natrénovani odstrani
dekdédovacia cast, teda ostane iba enkdéder a vystupnou vrstvou sa stane bottleneck.
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Kapitola 4

Datova sada

V tejto kapitole sa nachadza popis datovej sady pouzitej v tejto praci a jej analyza. Po-
trebné data boli nahrané v predchiadzajicom vyskume, takze tato praca sa nezaoberd ich
ziskavanim.

4.1 Obsah datovej sady

EMG nahravky v datovej sade je mozné podla obsahu rozdelit na dve skupiny:
e nahravky kratkych viet z korpusu TIMIT (7],
e nahravky slov s aritmetickym vyznamom (dalej prikazy).

Nahravky viet st pouzité v jednom z experimentov. Okrem toho boli pre pracu pouzité
nahravky 15 prikazov. Konkrétne ide o ¢islice 0 — 9 a matematické operacie nasobenie, dele-
nie, s¢itanie, od¢itanie a percento. Obsah nahravok je v anglickom jazyku, takze presnejsie
ide o prikazy zero, one, two, three, four, five, six, seven, eight, nine, add, subtract,
divide, multiple a percent. Prave tieto prikazy budua pri klasifikdcii reprezentovat jed-
notlivé triedy.

Vo vsetkych nahravkach rozprava rovnaky re¢nik. Dokopy bolo nahranych sest sedeni
oznacenych S1 - S6. Prvych péf sedeni je rozdelenych na bloky obsahujice dvandst parov
nahravok. Kazdy par nahravok je zlozeny zo silent a audible nahravky, teda nahravky silent
speech a audible speech. Z dvanastich parov osem obsahuje vety z korpusu TIMIT a styri
pary obsahuju prikazy. Pocet blokov v sedeniach sa lisi, pretoze dizka sedenia zavisela
od subjektivnej tinavy rec¢nika. Sedenie S6 obsahuje len silent nahravky prikazov, ktorych
tu je ale viac ako v ostatnych sedeniach.

4.1.1 Priebeh nahravania

Par audible a silent nahravky obsahuje rovnaky vysloveny text a je nahrany ihned po sebe.
Na zaciatku kazdej nahriavky bola ukdzand vizuadlna pomdcka — text, ktory mé recnik
vyslovif. Sekundu po nej bola pustena audio nahravka obsahujica dany text nahrany syn-
tetickym hlasom. Dalej nasledovalo pipnutie, ktoré slizilo ako pokyn k za¢atiu rozpravania.
Po nahrati zaznelo dalsie pipnutie signalizujice ukoncenie nahravania. Poradie silent a au-
dible nahravky v ramci jedného bloku je rovnaké. V nasledujicom bloku sa poradie vzdy
vymenilo, aby sa predislo skresleniu, ktoré by mohlo byt spdsobené poradim.
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4.1.2 Organizacia dat

Kazdé zo sedeni obsahuje poznamky k sedeniu, tabulku s informéciami o jednotlivych na-
hravkach, EMG data a maticu triggerov pre rozdelenie EMG.

Poznamky k sedeniu

Poznamky k sedeniu obsahuji informacie o pripadnych chybach a inych okolnostiach, ktoré
by mohli mat vplyv na namerané hodnoty. Ak sa v sedeni pozndmky nenachédzaji, nedoslo
pocas nahravania k ziadnym komplikacidm.

Tabulka s informaciami

Tabulka s informéaciami obsahuje popis jednotlivych nahravok. Tieto informaécie slizia k na-
slednému spracovaniu. Konkrétne sa tu nachadzaju nasledujice polozky:

e Target: text vysloveny v nahravke.

PromptType: obsahuje hodnoty Timit a Command sliziace na rozlisenie, ¢i ide o vetu
z korpusu TIMIT alebo prikaz.

StimuliOrder: informécia o tom, ¢i bola skér nahrana silent alebo audible nahravka.

StimuliType: obsahuje hodnotu loud pre audible a silent pre silent nahravku.

Rejected: obsahuje hodnotu 0 ak je nahravka v poriadku, 1 ak je nahravka z nejakého
d6évodu nepouzitelna.

EMG signal

EMG signal bol merany pomocou 6smich sEMG elektrod. Sedem z nich bolo umiestnenych
rovnako ako popisuje vyskum [11]. NavySe bola pouzitd jedna EMG elektréda umiestnend
na lavom zuvacom svale. Pozicie vSetkych 6smich elektréd si znazornené na obrazku 4.1.
Vzorkovacia frekvencia nahraného EMG signéalu je 2048 Hz. EMG signdl bol nahravany st-
visle pocas celého sedenia. Pre rozdelenie na jednotlivé nahravky sluzia triggery oznacujice
zaciatok a koniec nahravky.

Obr. 4.1: Umiestnenie EMG elektréd (prevzaté z predchadzajiceho vyskumu).
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4.1.3 Analyza datovej sady

Celkovo datova sada obsahuje 561 nahravok prikazov, z toho 178 audible a 383 silent.
Silent nahravok je kvoli S6, kde bol nahrany iba tento typ, priblizne dvakrat viac. Triedy
su relativne vyvazené, ako vyplyva aj zo sumarizujucej tabulky 4.1 a grafu pocetnosti
jednotlivych nahravok na obrazku 4.2.

Tabulka 4.1: Sumarizicia poc¢tu nahravok jednotlivych slov v sedeniach.

Audible Silent
S1|S2|S3|S4|S5 | Spolu | S1|S2|S3|S4|S5| S6 | Spolu
zero 0 1 3 3 4 11 0 1 3 3 4 14 25
one 3 1 3 2 4 13 3 1 3 2 4 14 27
two 2 1 3 3 3 12 2 1 3 3 3 14 26
three 2 1 2 2 3 10 2 1 2 2 3 14 24
four 3 1 3 3 3 13 3 0 3 3 3 14 26
five 2 1 3 2 3 11 2 1 3 2 3 15 26
six 3 1 3 2 3 12 3 1 3 2 3 14 26
seven 2 1 2 3 3 11 2 1 2 3 3 14 25
eight 2 1 3 3 3 12 2 0 3 3 3 14 25
nine 2 2 2 3 4 13 2 2 2 3 4 14 27
add 3 1 3 2 3 12 3 1 3 2 3 14 25
subtract | 2 1 3 3 3 12 2 1 3 3 2 15 26
divide 2 1 2 3 3 11 1 1 2 3 3 14 24
multiply | 3 1 3 3 3 13 3 1 3 3 3 14 27
percent 3 1 2 3 3 12 3 1 2 3 3 12 24
Spolu 33 | 16 | 40 | 40 | 48 178 |33 |14 | 40 | 40 | 47 | 210 | 383

Pocet nahrdvok jednotlivych prikazov
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Obr. 4.2: Graf pocetnosti nahravok jednotlivych prikazov.
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4.2 Rozdelenie dat pre trénovanie a testovanie

Presnost klasifikdtoru z velkej casti zavisi na velkosti a kvalite datovej sady. Dolezité je tak-
tiez rozdelenie datovej sady na sady pre ucenie a testovanie. Testovanim modelu na inych
datach ako na tych, na ktorych bol trénovany sa overi jeho schopnost generalizovat. Casto
pouzivany spdsob rozdelenia je pouzit 60 % z celej ddtovej sady na trénovanie, 20% na va-
liddciu a zvysnych 20% na testovanie. Validacni datovd sada sa pouziva pri ladeni hyper-
parametrov, preto mozu byt vysledky na tejto sade skreslené. Z toho dévodu sa na findlne
vyhodnotenie pouziva rozdielna datova sada — testovacia.

4.2.1 K-nasobna krizova validacia

K-nasobna krizova validdcia (k-fold cross validation) je technika ¢asto pouzivana pri malych
datovych sadach. Datova sada sa najskor ndhodne premiesa a nasledne sa, ako naznacuje na-
zov, rozdeli na k Casti s priblizne rovnakou velkostou. Potom prebehne k iteracii, teda jedna
iteracia pre kazdu z cCasti. Tato Cast sa pouzije ako testovacia sada a spojenim ostatnych
k — 1 casti sa vytvori trénovacia sada. V kazdej iteracii sa model natrénuje na trénovacej
sade a vyhodnoti na testovacej sade. Vznikne teda celkovo k vysledkov, ktoré sa nakoniec
spriemeruji. Ako k sa zvycajne voli hodnota 5 alebo 10. Na rozdiel od klasického rozdelenia
na trénovaciu, testovaciu a valida¢na sadu, pri krizovej validacii st postupne pre testova-
nie pouzité vsetky vzorky z datovej sady. Krizova validiacia sa casto pouziva pri ladeni
hyperparametrov modelu a tieZ pri vybere z viacerych modelov. [21]

4.2.2 Rozdelenie podla nahravacich sedeni

Dalsfm sposobom rozdelenia dat pre trénovanie a testovanie je rozdelit ich podla sedeni,
v ktorych boli nahrané. V tomto konkrétnom pripade je to obzvlast vhodné z ddévodu,
ze sa tym overi funkénost na nevidenych sedeniach. D4 sa predpokladat, ze vysledky do-
siahnuté tymto spésobom sa budu viac priblizovat vysledkom dosiahnutym pri klasifikacii
nahravok z nového sedenia. Pri tomto rozdeleni je vzdy jedno zo sedeni vybrané ako tes-
tovacie a ostatné si pouzité na trénovanie. Ako testovacie sedenia si pouzité sedenia S1,
S3, S4 a S5. Sedenie S2 ako testovacie pouzité nebolo, pretoze obsahuje mélo nahravok
a sedenie S6 preto, ze obsahuje len silent nahravky. Navyse obsahuje takmer rovnaké mnoz-
stvo nahravok ako ostatné sedenia spolu. To by prudko znizilo velkost trénovacej sady, ¢im
by mohli byt ovplyvnené vysledky.
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Kapitola 5

Spracovanie signalu a extrakcia
priznakov

V tejto kapitole bude popisany cely postup spracovania EMG signalu. Prvym krokom je fil-
trovanie EMG signalu za iicelom odstranenia Sumu. Z takto filtrovaného signalu st nasledne
extrahované priznaky, ktoré budu neskor pouzité ako vstup klasifikatoru.

5.1 Spracovanie signalu

Pouzitie signalu priamo nameraného pomocou EMG je sice mozné, ale takyto signal ob-
sahuje okrem svalovej aktivity, ktord nas zaujima, taktiez Sum. Ludské telo sa sprava ako
anténa — povrch tela je neustédle zaplavovany elektrickym a magnetickym ziarenim, ktoré
je zdrojom elektromagnetického Sumu. Elektromagnetické zdroje z okolia spésobujii nech-
ceny signal a zatienuju signal nahravany zo svalu. Amplitida Sumu z okolia je niekedy
az trikrat vicsia ako amplitida EMG signalu, ktory nas zaujima (podla [4]).

5.1.1 Odfiltrovanie Sumu

Medzi dominantné zdroje Sumu patri Sum s frekvenciou 50/60 Hz a jeho harmonické frek-
vencie' od spotrebicov v elektrickej sieti, nazyvany tiez Power-Line Interference (PLI).
Frekvenc¢né spektrum signalu nameraného pomocou sEMG je zvycCajne z rozsahu od 0 Hz
do 450 Hz. Radi sa preto odfiltrovat frekvencie vyssie ako 400-450 Hz (podla [2]). Dalsia
nechcena zlozka signélu je spésobend pohybom kablov pripevnenym k elektrédam a pohy-
bom samotnych elektréd. Pri aktivacii sa sval skrati, ¢im sa mierne zmeni poloha elektrédy
vzhladom na sval. Tymto vznikd Sum s frekvenciou 1-10 Hz. Tieto frekvencie st ale produ-
kované aj svalovou aktivitou, takze ¢o sa tyka odfiltrovania nizkych frekvencii, odporicania
pre spodnt hranicu st rézne. Vac¢sinou sa spodnd hranica pohybuje v rozsahu 5-28 Hz
(podla [4]).

Z EMG signalu bola odfiltrovana frekvencia 60 Hz a jej harmonické frekvencie, kedze
EMG signal bol nahrany v USA, kde je sietova frekvencia 60 Hz. Nasledne boli odfiltrované
frekvencie nizsie ako 5 Hz a vyssie ako 450 Hz, ¢im boli dosiahnuté najlepsie vysledky. Na-
koniec bola od vyfiltrovaného signilu od¢itana priemernd hodnota (mean normalization).
EMG signél pred spracovanim sa nachadza na obrazku 5.1 a signal po spracovani je zobra-
zeny na obrazku 5.2.

!"Harmonické frekvencie st celoéiselnymi nisobkami zdkladnej frekvencie
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Nefiltrovany EMG signal
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Obr. 5.1: Pévodny EMG signal.

Filtrovany a normalizovany EMG signal
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Obr. 5.2: EMG signél po spracovani.

5.1.2 Rozdelenie na nahravky

Dalsfm krokom bolo rozdelenie signalu na jednotlivé nahravky, kedze, ako bolo spomenuté
v sekcii 4.1, celé sedenie bolo nahrané ako suvisly EMG signal. Nahravky dlhé styri se-
kundy obsahovali pomerne velkil ¢ast bez rec¢i. Experimentédlne bolo zistené, ze re¢ zacina
priblizne 0,15 sekundy po signalizacii zaciatku nahravania a celd sa nachddza v nasledujt-
cich dvoch sekundach. Z tohto dévodu bolo odrezanych 0,15 sekundy zo zac¢iatku nahravky
a 1,8 sekundy z jej konca, ¢im sa povodna dizka skratila takmer o polovicu.

Takto spracovany EMG signal je uz pripraveny na extrakciu priznakov. Extrakcia pri-
znakov prebieha samostatne pre kazdy z dsmich kandlov EMG signélu.
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5.2 Extrakcia priznakov

Extrakcia priznakov sa pouziva za ucelom ziskat z povodnych dat iba najvyznamnejsie
charakteristiky. Na zaklade viacerych existujtucich vyskumov spomenutych v sekcii 2.3, ktoré
sa zhodovali v tom, ze pre klasifikaciu re¢i z EMG dat si vhodné MFCC priznaky, boli
v tejto praci pouzité taktiez. MFCC priznaky sa pouzivajui hlavne pri praci so zvukom,
no ako sa ukézalo, st vhodnou volbou aj pri rozpoznavani re¢i z EMG signalu.

Bolo zistené, ze pre pouzitie s neurénovymi siefami moéze byt lepsim riesenim pou-
7it logaritmus energii banky Melovych filtrov (Log-Mel Filter Bank Energy, LFBE)?. Tie
su ziskané rovnakym postupom ako MFCC, jedinym rozdielom je vynechanie posledného
kroku pri vypoéte MFCC priznakov — diskrétnej kosinusovej transformécie (DCT). DCT
sa pouziva na dekoreliciu LFBE. MFCC boli velmi popularne hlavne v ¢asoch, ked boli
ako modely pre rozpoznéavanie reci ¢asto pouzivané HMM a GMM. Neurénové siete oproti
nim dokézu lepsie pracovat s vysoko korelovanym vstupom, preto mozu byt LFBE priznaky
lepsou volbou (podla [18]). V tejto préaci boli testované obe varianty a lepsie vysledky boli
dosiahnuté s pouzitim LFBE. Pre ich extrakciu bola pouzita implementaciu z predchédza-
juceho vyskumu.

Extrakcia priznakov prebieha osobite pre kazdd nahravku. Kedze pri nahrdvani bolo
pouzitych 8 EMG elektréd, nahrany signal méa 8 kandlov. Priznaky st extrahované sa-
mostatne pre kazdy z tychto kandlov. Skupina priznakov extrahovanych z jednej nahravky
reprezentuje jednu vzorku vstupnych dat klasifikatoru.

5.2.1 LFBE priznaky

Extrakcia LFBE priznakov z EMG signalu pozostava z viacerych krokov znazornenych
na obrazku 5.3. Informécie pouzité v tejto ¢asti som ¢erpal zo zdrojov [1, 18].

[ EMG signal —>{Rozdelenie na rémce]—b[ Hammingovo okno ]—D[ DFT

Melova filtracia Power spektrum  [<}——

[ LFBEs < log(.)

Obr. 5.3: Blokova schéma extrakcie priznakov z EMG signalu.

Signal sa najskor rozdeli na kratke ramce o dizke N vzoriek. Tento krok sa robi kvoli
tomu, aby bolo mozné zachytit charakteristiky v jednotlivych castiach signalu. Nasledujice
ramce sa navyse prekryvaji o ur¢itu cast (overlap), ¢o poméha pri zachyteni kontextu.

Jednotlivé ramce si nasledne vynasobené Hammingovym oknom. Hammingovo okno
vyjadrené vztahom 5.1 slizi na potlacenie vzoriek signalu pri krajoch okna.

2mn
n = 0.54 —0.4 1
wy, = 0.54 -0 6003<N_1> (5.1)

To pomaha zmensit rozdiel medzi hodnotou prvej a poslednej vzorky v ramci kvoli ich navéz-
nosti, ¢o je napomocné pre nasledujici krok, ktorym je diskrétna Fourierova Transformacia

2Casto sa pouziva aj oznacenie Mel-frekvenéné spektralne koeficienty (MFSC)
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(DFT). DFT sluzi pre vypocet frekvencéného spektra signdlu v danom ramci. Presnejsie
povedané, N vzoriek ramca xg,...,rny_1 sa prevedie na N hodndt frekvenéného spektra
Xo,...,Xn_1 podla vztahu 5.2.

N-1 .
X = Tpe Nk (5.2)

n=0

Pri DFT sa predpokladé, zZe signal je periodicky a spojity. Prave toto je dovodom pre pou-
zitie Hammingovho okna. Z vystupu DFT sa vyrata power spektrum podla vztahu 5.3, ¢im
sa ziska hodnota energie pre jednotlivé frekvencie.

Sk = | Xp|? (5.3)

Tieto energie si nésledne vynéasobené bankou trojuholnikovych Melovych filtrov. Tie
si rovnomerne rozlozené po frekvencnej osi podla Melovej stupnice vyjadrenej vztahom 5.4,
kde f je frekvencia previadzand do Melovej stupnice. Susedné filtre sa prekryvaji o polovicu.

f
Mel =1125In |1+ = 5.4
ettf) =125 (14 2L (5.4

Tento krok, teda nasobenie banky Melovych filtrov a power spektra, sa nazyva Melova
filtracia. Vysledkom je hodnota energie pre kazdy z banky filtrov. Nakoniec sa z vysled-
nych energii pre jednotlivé filtre vypocita logaritmus, ¢im sa zmensi dynamicky rozsah
hodnét. Tym vznikne logaritmus energie banky Melovych filtrov — LFBE. Ako posledny

krok je od priznakov z celej nahravky odcitana ich priemernd hodnota (zvlast pre kazdy
kandl).

5.2.2 Parametre zvolené pri extrakcii priznakov

Pri extrakcii LFBE priznakov je délezité pouzit spravne hodnoty pre ich pocet, dizku rdmca
a cast, o ktort sa nasledujice ramce prekryvaju. Najlepsie hodnoty boli zistené experimen-
talne. Podrobnejsie informacie budi popisané v casti 7.3.1. Tu len spomeniem, Ze na zaklade
experimentov bola zvolend kombindcia 10 LFBE priznakov extrahovanych z rdmcov o dizke
100 ms, prekryvajicich sa o 75 ms. Pri tychto hodnotach z jednej nahravky dlhej 2,05 se-
kundy vznikne 80 ramcov, teda 80 x 10 x 8 LFBE priznakov.
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Kapitola 6

Navrh a implementacia
klasifikatoru

V tejto kapitole st popisané navrhnuté architektiry CNN, ktoré sltzia na klasifikaciu pri-
kazov z EMG nahravok. Tiez sa tu nachadza kratky popis implementacie.

6.1 Navrh klasifikatoru

Doélezitou castou tejto prace je navrh neurdnovej siete sltziacej na klasifikdciu prikazov
z EMG nahréavok. Konkrétne st pouzité CNN popisané v kapitole 3.6, ktoré uz boli iispesne
pouzité v podobnej tlohe. Prave CNN bola pouzitd ako klasifikator vo vyskume [11], ktory
sa zaobera klasifikiaciou slov zo silent speech a dosahuje v nej vyborné vysledky. Popis
architektury z tohto vyskumu bol pouzity ako zaklad pre architekttiru prvej CNN vytvo-
renej v tejto praci, nazvant podla daného vyskumu — AlteregoNet. Dalej, v snahe zlepsit
dosiahnuté vysledky, bola navrhnuta vlastna architektira nazvana SilentNet.

6.1.1 AlteregoNet

V spomenutom vyskume [11] sa nachddza popis pouzitej CNN; ale je relativne struény, takze
architektira implementovand v tejto praci pravdepodobne nebude uplne totozna. Okrem
toho bolo upravenych par drobnosti, s ktorymi boli dosiahnuté lepsie vysledky — napriklad
zredukovanie pouzitia dropoutu. Napriek tomu sa povodnej architektire snazila priblizit.
Zaujimavé je, ze autor uvadza, ze pouzil 1D konvoluc¢ni neurénovu siet aj napriek faktu,
ze ako jej vstup pouziva 2D vstupné data (MFCC priznaky). V tejto praci bolo ako riesenie
zvolené pouzitie 2D konvolucnej vrsty so Sirkou kernelu rovnou Sirke vstupnych dat, ¢im
vznikol vystup so Sirkou 1. S nim sa dalej pracovalo ako s 1D datami.

Navrhnutd architektira, ktorti som nazval AlteregoNet, je zndzornend na obrazku 6.1.
80 x 10 x 8 na vstupe reprezentuje pocet pouzitych ramcov, pocet priznakov pre jeden
rdmec a pocet kandlov. Pocet ramcov zavisi na dlzke vstupného signdlu a parametroch zvo-
lenych pri extrakcii priznakov. Pre vac¢siu nazornost som pouzil konkrétne hodnoty zvolené
v podsekcii 5.2.2. Je dolezité zdoéraznit, ze sa rata aj s pouzitim odliSného poctu rdmcov
a priznakov.

Cast oznacend ako Conv2D symbolizuje 2D konvoluéni vrstvu. Prislusné hodnoty 3 x 10
a 400 definujt pouzité rozmery kernelu a pocet filtrov v danej konvolucénej vrstve. Rovnako
su popisané 1D konvolucéné vrstvy s jedinym rozdielom, ze kernel je jednorozmerny. Kazda
konvoluéna vrstva je nasledovani aktiviciou ReLU. MaxPool1D s hodnotou 2 + 2(S) sym-
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bolizuje max pooling vrstvu s oknom o velkosti 2 a striedou 2. Oznacenie Global pri max
pooling vrstve znamena, ze ide o globalnu max pooling vrstvu. Vystup z tejto vrstvy je vstu-
pom plne prepojenej vrstvy s 200 neurénmi, nasledovanej aktiviciou ReLLU. Za niou sa na-
chadza uz len vystupna vrstva s 15 neurénmi, teda jednym pre kazda z klasifikovanych
tried, nasledovand funkciou SoftMax.

80x10x8

RelLU
Reshape

JL Conv2D 3x10, 400
80x400

Dropout 0.5
MaxPool1D 2+2(S)
40x400

Conv1D 3, 400
RelU

40x400

Dropout 0.5
MaxPool1D 2+2(S)

20x400

Conv1D 3,400
RelU

20 x 400
MaxPool1D Global

» 0000"®

20000000 - O

- QOO Q RelLU
J‘/ \ﬂ/ JJ/ \ﬂ/ SoftMax

Obr. 6.1: Architektira CNN AlteregoNet.
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6.1.2 SilentNet

Okrem architektiry AlteregoNet bola navrhnuta aj tplne vlastnéd architektira CNN, na-
zvana SilentNet. Na rozdiel od predchadzajicej architekttury bolo pouzitych viac 2D vrstiev
vzhladom k tomu, ze vstupné déata st dvojrozmerné. Pri navrhu bol zvoleny viac experi-
mentalny pristup, aby sa zistilo, ¢o najlepsie funguje v tomto konkrétnom pripade. Bolo
to sice velmi ¢asovo naroc¢né, ale po mnohych experimentoch s je vysledkom architektira
na obrazku 6.2. Systém pouzity pre popis jednotlivych vrstiev je rovnaky ako v kapitole
6.1.1. Upresnené by malo byt jedine oznacenie MaxPool 2x2 + 2(8), ¢o symbolizuje 2D
max pooling vrstvu s oknom o velkosti 2 x 2 a striedou 2 v oboch smeroch. Navyse sa tu
nachadza BatchNorm, ¢o symbolizuje batch normalizaciu popisant v casti 3.5.2.

Architektara obsahuje celkovo $tyri konvoluéné vrstvy a tri max pooling vrstvy, z toho
poslednd je globalna. Pri vstupe s 6smimi kanalmi ma 1278 939 naucitelnych parametrov,
¢o je mierne viac ako AlteregoNet s 1092415 parametrami. Zaujimavostou je prva kon-
volucna vrstva s 300 filtrami a velkostou kernelu 1 x 1. Konvoluéna vrstva s kernelom o
velkosti 1 x 1 sa pouziva na zmenu poé¢tu kanalov vstupu pri zachovani vysky a sirky. Casto
sa pouziva prave na redukciu poc¢tu kandalov, ale je mozné ju pouzit taktiez na zvysenie
poc¢tu kandlov. Prave tymto spdsobom je pouzitd v tejto praci. Je to mierne nestandardné
rieSenie, ale viedlo k lepSim vysledkom.

6.2 Implementacia

Pre implementéciu modelov CNN bol pouzity framework Keras'. Keras je open-source fra-
mework napisany v jazyku Python. Presnejsie ide o vysokoturovinové API podporujice via-
ceré backend platformy, z ktorych bola konktrétne zlovena platforma TensorFlow”. Hlavnou
vyhodou frameworku Keras je jednoduchost prototypovania modelov, kedze pre pridanie
jednej vrstvy neurénovej siete typicky staci jeden riadok kédu.

Konkrétne bola na prototypovanie modelov pouzita trieda Sequential, urc¢ent na tvorbu
modelov zlozenych zo sekvencie vrstiev s jednym vstupom a vystupom. Vytvorenie modelu
je velmi jednoduché, kedze Keras obsahuje aj implementaciu vsetkych typov vrstiev, ktoré
sa nachddzaji v navrhnutych architektirach. Staci vytvorit instancie potrebnych vrstiev,
instanciu triedy Sequential a pridat do nej vytvorené vrstvy v prislusSnom poradi.

6.3 Trénovanie

Pred pouzitim boli navrhnuté modely natrénované na datach. Jedna vzorka vstupnych dat
predstavuje jednu nahravku rozdelent na ramece, z ktorych boli extrahované LFBE priznaky
postupom popisanym v casti 5.2.1.

Pri trénovani je dolezity optimalizdtor pre tpravu vah a taktiez sposob ich inicializacie.
Ako optimalizator bol pouzity Adam [12]. Pre inicializaciu vah bola zvolené metéda nazy-
vand Kaiming He inicializdcia, podla jej autora, ktory vo vyskume [10] vysvetluje, preco
je pri pouziti aktivac¢nej funkcie ReLU tato metdda inicializacie vah vhodnejsia.

"https://keras.io/
Zhttps:/ /www.tensorflow.org/
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Obr. 6.2: Architektira SilentNet.
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Kapitola 7

Dosiahnuté vysledky
a experimenty

V tejto kapitole sa nachddza vyhodnotenie tispesnosti klasifikatorov navrhnutych v pred-
chadzajicej kapitole a ich porovnanie s predchadzajicim vyskumom. Dalej sa tu nachidza
mnozstvo experimentov s pouzitim priznakov ziskanych réznymi spésobmi a porovnanie
klasifikacie silent a audible speech.

7.1 DMeranie uspesnosti klasifikacie

Aj napriek tomu, Ze existuje mnoho rozdielnych typov klasifikdtorov, meranie tispeSnosti
je pre vsetky z nich zalozené na podobnych principoch. Pri klasifikacii, kedy st zndme sku-
tocné triedy, do ktorych patria jednotlivé vzorky dat, je jednoduché urcit, ¢i sa predikovana
trieda zhoduje so skuto¢nou. Presnejsie pri klasifikacii kazdej vzorky dat mézu nastat Styri
situdcie, ktoré st zakladom pre vacsinu metrik pouzivanych pri klasifikicii':

e True positive (TP) - klasifikator predikoval, ze vzorka dat patri do danej triedy
a skutoc¢ne do nej patri.

e True negative (TN) - klasifikator predikoval, ze vzorka dét nepatri do danej triedy
a skutocne do nej nepatri.

e False positive (FP) - klasifikitor predikoval, Ze vzorka déat patri do danej triedy
aj napriek tomu, ze v skutoc¢nosti do nej nepatri.

e False negative (FIN) - klasifikdtor predikoval, Ze vzorka dat do danej triedy nepatri
aj napriek tomu, ze v skutoc¢nosti do nej patri.

7.1.1 Presnost

Pri klasifikdcii viacerych tried je pravdepodobne najpouzivanejsou metrikou presnost (ac-
curacy). Presnost je velmi intuitivna metrika. Oznacuje pomer medzi poc¢tom spravnych
predikcif a celkovym poc¢tom predikcii. Presnost je tiez mozné definovat vztahom?:

TP

TP+ FP’
"https://spark.apache.org/docs/latest /mllib-evaluation-metrics.html
Zhttps:/ /medium.com/apprentice-journal /evaluating-multi-class-classifiers-12b2946e755b

accuracy = (7.1)
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7.1.2 Matica zameny

Matica zameny (confusion matrix) zachytava celkovy prehlad vysledkov klasifikacného mo-
delu. Pouziva sa pri klasifikdcii dvoch alebo viacerych tried. Jednda sa o dvojrozmernd ma-
ticu. Jednym rozmerom st skutocné triedy a druhym triedy predikované klasifikdtorom.
Pre kazdu kombinéciu skutocnej a predikovanej triedy obsahuje odpovedajici pocet pripa-
dov. Casto sa tiez pouzivaji normalizované hodnoty. Obe verzie st zobrazené na obrizku
?7?. V idedlnom pripade by matica obsahovala nuly vsade okrem diagondly, teda vsSetky
predikované triedy by boli rovnaké ako skutoéné. Z matice zdmeny sa dé tiez lahko vycitat,
ktoré triedy sa Casto zamienaju.

Matica zameny bez normalizacie Normalizovand matica zameny
Trieda 1 0.00 Trieda 1
© ©
© ©
2 Q
S s
'€ Trieda 2 000 "€ Trieda 2
) O
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-] -]
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wn wn
Trieda 3 0.00 Trieda 3
o foq' @o’ > > >
QO O O O O QO
& & & & & &
Predikovana trieda Predikovana trieda

Obr. 7.1: Matica zameny bez normalizicie a normalizovand matica zameny.

7.2 Vyhodnotenie tspesnosti

Uspesnost vytvorenych modelov bola nakoniec vyhodnotend na rozdielnych trénovacich
a testovacich datovych sadach pre lepsiu predstavu o ich fungovani za réznych podmienok.
Najskor boli data rozdelené ndhodne pomocou metédy 5-nésobnej krizovej validacie. Tento
postup bol pouzity aj pri ladeni hyperparametrov a architektiary vyslednych modelov. Na-
sledne bolo pouzité rozdelenie podla sedeni, v ktorych boli nahrané, z ktorych bolo vzdy
jedno vybrané ako testovacie.

7.2.1 Priebeh merania aspesnosti

V ramci jedného merania bol model natrénovany a vysledok vyhodnoteny celkovo desatkréat.
Finalny vysledok je vyratany ako ich priemer. Tento postup je sice ¢asovo ndrocny, ale
bol zvoleny za tic¢elom dosiahnutia stabilnejsich vysledkov.
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7.2.2 Vysledky krizovej validacie

Pre vyhodnotenie boli pouzité data zo vsetkych Siestich sedeni. Tie boli spojené dohromady,
premiesané a nasledne rozdelené pomocou 5-nasobnej krizovej validacie. Tabulka 7.1 obsa-
huje presnost oboch navrhnutych modelov pre kazdua z piatich skupin rozdelenia a taktiez
priemernt presnost. Vyssiu priemerni presnost dosiahla architektira SilentNet — 82,01 %.

Tabulka 7.1: Presnost [%)] klasifikdcie v jednotlivych iterdciach (I1-15) krizovej validécie.

AlteregoNet | SilentNet
I1 76.19 84.07
12 76.07 82.23
13 74.82 82.23
14 77.95 82.50
15 76.52 79.02
Priemer 76.32 82.01

Este detailnejsie informécie je mozné vycitat z matice zameny pre AlteregoNet na ob-
razku 7.2 a pre SilentNet na obrazku 7.3.

Matica zameny pre AlteregoNet

(0R:1:] 0.00 0.04 0.00 0.02 0.01 0.01 0.01 0.00 0.00 0.01 0.01 0.01 0.00 0.00

Zero
one 10.00 [ekefe] 0.01 0.00 0.01 0.02 0.00 0.00 0.00 0.01 0.01 0.00 0.04 0.00 0.02
tw 0 10.05 0.00 [JFF40.00 0.13 0.01 0.01 0.00 0.00 0.01 0.02 0.00 0.00 0.00 0.00

three10.05 0.00 0.03 0.03 0.04 0.07 0.02 0.04 0.07 0.03 0.00 0.03 0.09 0.01

four10.04 0.03 0.04 0.02 [sK:#40.02 0.01 0.01 0.00 0.01 0.00 0.00 0.02 0.00 0.01
five {0.01 0.08 0.01 0.01 0.01 [Jg]0.00 0.00 0.01 0.01 0.00 0.00 0.02 0.04 0.02
SiX {0.02 0.00 0.00 0.03 0.01 0.00 [8X:¥40.01 0.13 0.06 0.02 0.03 0.01 0.00 0.03
seyen {0.01 0.00 0.00 0.02 0.00 0.00 0.01 [+A:¥40.00 0.00 0.00 0.05 0.03 0.00 0.00

eighth.GZ 0.01 0.01 0.01 0.00 0.00 0.14 0.00 0.08 0.20 0.01 0.00 0.01 0.03

Skutocna trieda

nine {0.00 0.01 0.01 0.01 0.01 0.00 0.02 0.01 0.11 [&]0.05 0.01 0.01 0.01 0.02
add {0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.00 0.02 0.00 0.16 0.06 [ik=] 0.01 0.00 0.01 0.01
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Obr. 7.2: Matica zadmeny sumarizujica vysledky krizovej validacie pre AlteregoNet.
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Matica zameny pre SilentNet
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Obr. 7.3: Normalizovana matica zdmeny sumarizujica vysledky klasifikacie pri pouziti kri-
zovej validdcie a architektiry SilentNet. Pouzité boli nahravky oboch typov reci (silent
a audible) zo vSetkych sedeni (S1-S6).

Krasne z nich vidno metriky pre jednotlivé triedy a taktiez, ktoré triedy sa najcastejsie
zamienaju. Vyrazne najhorsie vysledky dosiahla trieda eight. Najcastejsie bola zamienana
s triedou add, ¢o sa da pochopit vzhladom na velmi podobnii vyslovnost. Zaujimavé je tiez,
ze z1é vysledky dosiahla trieda three. Toto prisudzujem faktu, Ze jej zastupenie v datovej
sade je zo vsSetkych tried najmensie. Rozdiel oproti triede zero, ktora je druhou najmenej
zastipenou triedou a obsahuje len o dve vzorky dat viac je napriek tomu velky, takze nie je
vylucené, zZe je to spésobené aj inymi faktormi.

7.2.3 Vysledky v r6znych sedeniach

Tentokrat bola merand presnost v jednotlivych sedeniach. Jedno sedenie bolo vzdy pouzité
ako testovacie a ostatné boli pouzité na trénovanie. Tym, ze trénovacia sada neobsahuje
ziadne déata zo sedenia pouzitého pre testovanie sa podstatne stazili podmienky pre klasi-
fikdciu. Pre upresnenie treba dodat, ze pri klasifikdcii len jedného typu reci (silent alebo
loud) nebol na trénovanie pouzity ani opacény typ reci z testovacieho sedenia. Je to z dévodu,
aby bolo mozné zistit, aka presnost bude dosahovat klasifikdcia na nevidenych sedeniach.
Prave takto dosiahnuté vysledky by mohli vytvorit predstavu o fungovani za predpokladu,

31



ze polohy EMG elektréd sa v kazdom sedeni mierne zmenia. Vysledky st zhrnuté v tabulke
7.2. Vyrazne najlepsie vysledky boli vo vSetkych pripadoch dosiahnuté v sedeni S3, kde
bola dosiahnuté presnost klasifikécie az 87,87 % pre audible speech a 79,62 %. Predpokla-
dam, ze to bolo sposobené prave dobrym umiestnenim EMG elektréd. Taktiez je mozné
spozorovat, ze rozdiely medzi presnostou klasifikdcie audible a silent speech sa postupne
zmenSovali. V sedeni S1 bola presnost klasifikicie audible speech az o 12,5 % vySSia ako
presnost klasifikdcie silent speech. Tento rozdiel sa postupne zmensoval a v sedeni S5 do-
konca dosiahla vyssiu presnost klasifikdcia silent speech. Toto len povtrdzuje zistenie z
vyskumu [16], kde sa uvddza, ze presnost klasifikdcie silent speech rastla s pribidajicimi
sktsenostami recnika.

Tabulka 7.2: Presnost [%] klasifikdcie daného typu reéi (Silent, Audible, Oba) v jednotlivych
sedeniach. Sedenia S1, S3, S4 a S5 oznacuju testovacie sedenie. Pre trénovanie boli pouzité
vSetky ostatné sedenia.

AlteregoNet SilentNet
Audible | Silent | Oba | Audible | Silent | Oba
S1 75.76 55.00 | 65.38 82.58 60.00 | 71.29
S3 82.62 77.38 | 80.00 87.87 79.62 | 83.75
S4 69.12 76.00 | 72.56 77.88 74.62 | 76.25
S5 68.54 68.83 | 68.68 73.44 77.87 | 76.63
Priemer 74.01 64.53 | 71.66 80.44 73.03 | 76.98

7.3 Experimenty

V tejto sekcii sa nachddza mnoho experimentov, ktoré boli vykonané ¢i uz za tcéelom po-
kusov o zlepsenia vysledkov, alebo za tcelom overit presnost klasifikdcie za odlisnych pod-
mienok. Okrem vyhodnotenia vysledkov v predchadzajicej sekcii, ktoré davaju predstavu
o celkovej ispesnosti, bolo experimentované s viac Specifickym rozdelenim dat na trénovanie
a testovanie. Nachddzaji sa tu experimenty s pouzitim len jedného typu reci na trénova-
nie, s pouzitim opac¢ného typu reci z testovaného sedenia a tiez s pouzitim mensieho pocétu
kanalov. Pre experimenty v tejto sekcii bola pouzitd architektira SilentNet.

7.3.1 Dizka ramca a pocet priznakov

Velky vplyv na presnost klasifikdcie mé volba parametrov pre extrakciu priznakov. Kon-
krétne je potrebné zvolit dizku rdmca, overlap a v neposlednom rade pocet priznakov ex-
trahovanych z kazdého ramca. V existujicich vyskumoch sa uvadza pouzitie réznych kom-
binécii tychto parametrov, preto je tazké na zdklade nich jednu kombinaciu vybrat. Okrem
toho, ostatné vyskumy pouzivaji na klasifikdciu odlisné metddy, ¢o tiez moze mat vplyv
na vyber parametrov. Boli vysktsané rézne kombindcie poc¢tu priznakov v rozsahu 5-20
a dfiky ramca od 25 do 100 ms s rozdielnou hodnotou pre overlap. Ako prvé boli testované
rozne poéty priznakov. Samozrejme pri tomto pokuse musela byt pouzit nejaks dizka ramca
a overlap. Zvolend bola dizka rdmca 50 ms a overlap 25 ms. Po najdeni optimélneho poctu
priznakov, konkrétne 10, boli skii§ané rozne kombinécie dizky ramca a hodnoty overlap. Vy-
sledky pre jednotlivé kombindacie sa nachadzaja v tabulke 7.3. Po najdeni vhodnych hodnot
boli znova otestované rézne pocty priznakov. Vysledky st v tabulke 7.4.

32



Tabulka 7.3: Presnost [%] klasifikécie s pouzitim roznych kombinacif hodnét pre dizku okna
a overlap. Pouzitych bolo 10 LFBE priznakov.

Overlap [%)]
0 25 50 75
25 | 74.97 | 76.15 | 76.40 | 74.25
DiZka ramca [ms] | 50 | 74.52 | 79.45 | 80.87 | 78.43
100 | 65.93 | 72.87 | 80.50 | 82.01

Tabulka 7.4: Presnost [%] klasifikdcie s pouzitim rézneho po¢tu LFBE priznakov extraho-
vaného pre jeden rdmec. Pouzitd dizka rdmca bola 100 ms a overlap 75 ms.

Pocet priznakov 5 10 15 20
Presnost [%) 76.90 | 82.01 | 81.23 | 81.25

7.3.2 Kompresia priznakov pomocou autoenkéderu

Po extrakcii priznakov z EMG signélu este prebehol experiment so snahou o ich kompresiu
pomocou autoenkdéderu. Ako autoenkdder bola pouzitd neurénovi siet s dvomi plne prepo-
jenymi skrytymi vrstvami, podobne ako to bolo spravené v predchadzajicom vyskume. Ako
vstup a vystup bolo pouzitych 80 LFBE ziskanych z EMG (10 LFBEx8 kandalov). Na tré-
novanie boli pouzité TIMIT data rozdelené na ramce o velkosti 100 ms prekryvajice sa
0 90 ms. Takéto velké prekrytie bolo pouzité z dovodu, ze Slo o to ziskat ¢o najviac ramcov
na trénovanie, kedze vstupom autoenkéderu bol jeden ramec. Po natrénovani bol autoenkd-
der pouzity na redukciu 80 LFBE priznakov extrahovanych z kazdého ramca na 10 prizna-
kov. Tymto sposobom ale doslo k zhorsenie vyslednej presnosti. Lepsim riesenim mohlo byt
pouzit ako autoenkéder CNN, pripadne prisposobenie architektiry klasifikatoru. V tomto
pripade ale slo len o experiment, ktorého cielom bolo zistif, ¢i je mozné dosiahnut vyssiu
presnost klasifikacie aj s pouzitim jednoduchej architektiry autoenkdderu.

7.3.3 Pouzitie opacného typu reci z testovacieho sedenia

Pri vyhodnocovani vysledkov v kapitole 7.2.3 neboli na trénovanie pouzité data opacného
typu zo sedenia, ktoré bolo pouzité na testovanie. To znamend, ze ak boli na testovanie po-
uzité napriklad silent data zo sedenia S1, audible data zo sedenia S1 vGbec neboli pouzité.
Preto bol uskutocneny experiment, v ktorom boli pocas trénovania pouzité aj tieto data.
Predpokladalo sa, ze to bude viest k lepsim vysledkom vzhladom na to, ze pocas jedného
sedenia sa poloha EMG elektr6d nemenila, teda by silent a audible data z rovnakého sede-
nia mali byt dost podobné. Tento predpoklad sa aj naplnil, kedze sa presnost klasifikacie
pre silent zlepsila 0 5,86 % a 4,42 % pre audible. Vysledky pre jednotlivé sedenia sti uvedené
v tabulke 7.5.

7.3.4 Pouzitie len jedného typu reci na trénovanie

Dals$im z experimentov bolo vyhodnotenie s pouzitim len jedného typu reéi. Ako sa dalo
ocakéavat, presnost pri audible speech bola vyssia. Vysledky boli ziskané ako priemer jed-
notlivych presnosti ziskanych pomocou 5-nésobnej krizovej validacie. Oproti priemerne;j

33



Tabulka 7.5: Presnost [%] s pouzitim opa¢ného typu re¢i z testovacieho sedenia (S1-S5).
Loud | Silent

S1 84.85 | 65.45
S3 93.50 | 86.00
S4 84.00 | 81.75
S5 77.08 | 82.34
Priemer | 84.86 | 78.89

presnosti 82,01 % pri pouziti oboch typov reci, bola priemernd presnost pre audible speech
78.77 % a 74.24 % pre silent speech. Presnost pre silent speech je nizsia aj napriek tomu,
ze silent dat je podstatne viac. Tiez bola porovnana presnost klasifikdcie v jednotlivych
sedeniach, ktora sa nachadza v tabulke 7.6. Tu bol pre zaujimavost model natrénovany
na jednom type rec¢i vyhodnoteny aj na opac¢nom type rec¢i. Dopadlo to podla ocakavani,
teda presnost klasifikdcie opa¢ného typu rec¢i bola vyrazne nizsia.

Tabulka 7.6: Presnost [%] klasifikdcie s pouzitim len jedného typu re¢i (Audible alebo
Silent) na trénovanie. Trénovanie oznacuje typ re¢i pouzity pri trénovani a testovanie typ
reci pouzity pri testovani.

Trénovanie Audible Silent
Testovanie | Audible | Silent | Oba | Audible | Silent | Oba
S1 76.36 38.79 | 57.58 51.82 47.58 | 49.70
S3 71.75 41.75 | 56.75 64.75 79.25 | 72.00
S4 75.25 54.25 | 64.75 47.25 73.25 | 60.25
S5 64.38 44.47 | 54.43 37.08 71.70 | 54.21
Priemer 71.93 44.81 | 58.20 50.23 67.94 | 59.04

7.3.5 Vplyv jednotlivych elektréd

V tabulke sa nachadza presnost pre rézne kombinacie pouzitych elektrdd, teda v praxi kom-
bindcie kandlov s tym, ze vzdy jeden bol vynechany. Ak by bez niektorého z kandlov boli
dosiahnuté lepsie vysledky, znamenalo by to nielen ze dany kanal neprispieva k zlepseniu
vysledkov, ale dokonca ich kazi. Jednotlivé presnosti s velmi podobné az na kanal CH4,
bez ktorého doslo k najvysSiemu poklesu presnosti. Z toho sa da usidit, ze prave tento
kanal ma najvacsi vplyv na vysledok. Na obrazku 4.1 je mozne vidiet, ze kanal CH4 sa na-
chadza na brade. Dalej nepouzitie kanalu CHS prinieslo najlepsie vysledky. Prave EMG
elektréda pouzitd pre nahranie kanalu CHS8 bola pridana navyse oproti siedmim EMG elek-
trédam vo vyskume [11]. Z tohto experimentu vyplyva, zZe jej pouZitie nezlepsuje presnost
klasifikacie.

Tabulka 7.7: Presnost [%] pri vynechani rozdielnych kandlov. CH1 - CH8 oznacuje vyne-
chany kanal.

CH1l | CH2 | CH3 | CH4 | CH5 | CH6 | CH7 | CHS
Presnost [%] | 82.06 | 81.59 | 82.10 | 78.17 | 80.85 | 81.10 | 80.82 | 82.74
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7.4 Zhrnutie vysledkov a porovnanie s predchadzajicim vy-
skumom

Datova sada obsahuje len 561 nahravok dlhych priblizne dve sekundy, ¢o je vyrazne menej
ako vo vyskume AlterEgo [11], kde bolo spolu nahranych priblizne 31 hodin re¢i. Aj napriek
malému mnozstvu dostupnych dat bola dosiahnutéd vysoka presnost klasifikacie. Pri ndhod-
nom predikovani 15 tried je S8anca, ze sa predikovand trieda bude zhodovat so skutoénou len
6,67%. S touto hodnotou sa porovnaval predchadzajici vyskum, kedze cielom bolo hlavne
ukazat, ze dosiahnut vyrazne vyssiu presnost klasifikicie aj s takto malou datovou sadou
je mozné. Priemernd presnost klasifikdcie s pouzitim oboch typov reci tu dosiahla 53,03 %
3 a to aj pri pouziti dat z rovnakého sedenia. V tejto praci bola tloha mierne stazena
tym, ze pri vyhodnocovani presnosti klasifikacie pre dané sedenie pri trénovani neboli pou-
zité ziadne nahravky z tohto sedenia. Aj napriek tomu bola dosiahnutéa priemernd presnost
pre oba typy reci az 76,98 %. Pri klasifikdcii jedného typu reci bola priemernd presnost
v sedeniach 80,44 % pre audible a 73,03 % pre silent speech, pri ¢om najvyssia presnost
dosiahnutd v sedeni S3 je az 87,87 % pre audible a 79,62 % pre silent speech. Tieto hodnoty
sa pri pouziti nahravok opac¢ného typu reci z rovnakého sedenia este zvysili, ¢im sa v sedeni
S3 podarilo dosiahnut az 93,50 % presnost pre audible speech a 86,00 % pre silent speech.
Pri trénovani s rovnakym typom reci z rovnakého sedenia by sa presnost pravdepodobne
este zvysila. Tieto vysledky mozu sluzit ako predstava o tom, ako by sa presnost zvysila,
keby bola zarucena rovnaka pozicia EMG elektrod v rozdielnych sedeniach. K nejakym roz-
dielom v umiestneni elektréd pravdepodobne dojde, preto povazujem vysledky z tabulky
7.2 za viac priblizujice sa vysledkom pri redlnom pouziti. Preto si prave tieto hodnoty
pouzité pri porovnani s predchadzajucim vyskumom, ktoré je zhrnuté na obrazku 7.4.

7.5 Smery dalsieho vyvoja

Dosiahnuté vysledky st dobré, no je mozné ich dalej zlepsovat. K tomu by mohlo poméct na-
hranie dalsich dat. Zaujimavé by bolo overit aj ako sa zmeni tspesnost klasifikdcie pri pouziti
dét od viacerych rec¢nikov. Povazujem to za obzvlast dolezité vzhladom k tomu, ze schopnost
naucit sa klasifikovat prikazy nezavisle od rec¢nika je podla mna pre praktické vyuzitie klu-
¢ova. Dalej by bolo urdite zaujimavé rozsirit slovni zésobu a overit, ako sa zmeni presnost
klasifikdcie. Co sa tyka spracovania EMG signalu, tieZ je tu priestor na experimentovanie
vzhladom na to, Ze existuje mnoho réznych pouzivanych technik. Co sa tyka samotného
klasifikdtoru, po vyskume [11] sa tiez potvrdilo, Ze CNN st vhodnou volbou pre klasifikdciu
prikazov z EMG signalu. To nemusi znamenat, Ze si jedinou vhodnou volbou a stale ostdava
vela priestoru pre vyskumy s pouzitim inych typov neurénovych sieti.

3Vyratans ako priemer presnosti klasifikdcie v sedeniach S1, S3, S4 a S5.
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Porovnanie presnosti klasifikacie s predchadzajicim vyskumom
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Obr. 7.4: Porovnanie presnosti klasifikdcie réznych typov re¢i (silent, audible a oba)
v jednotlivych sedeniach. BASELINE st hodnoty dosiahnuté v predchddzajicom vyskume
a MOJE VYSLEDKY hodnoty dosiahnuté v tejto praci.
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Kapitola 8

Zaver

V tejto praci bol na iivod predstaveny koncept rozpoznavania rec¢i z EMG signalu. Pre lepsiu
predstavu sa v kapitole 2 nachadza popis EMG a popis jednotlivych typov reci, ktoré boli
pomocou EMG nahravané. V tejto kapitole sa tiez nachadza zhrnutie existujiceho vyskumu
v tejto oblasti a pouzivanych technik. Vécsina z tychto vyskumov pouzivala pre klasifikdciu
iné metdédy ako neurénové siete, takze tato oblast je eSte relativne nova a nepreskiimana.
Prave CNN sa javili ako vhodny typ pre klasifikiaciu prikazov z EMG, preto sa praca
detailnejsie zameriava na ich popis.

Neurénové siete ale redlne nie st pouzitelné kym nie st natrénované na datach. Popisu
dostupnych dat sa venuje kapitola 4. Nachddza sa v nej zoznam 15 prikazov, ktoré boli
klasifikované a pocet ich nahrdavok v jednotlivych sedeniach. Celkovo bolo k dispozicii len
561 nahravok prikazov, z ¢oho 178 bolo nahranych pri reci typu audible a 383 pri rec¢i typu
silent. Okrem popisu obsahu déatovej sady a jej struktuary boli v tejto kapitole navrhnuté
aj sposoby ich rozdelenia pre tucely trénovania a testovania neurdénovej siete. Pre tucely
ladenia architektiry a hyperparametrov modelu bolo pouzité prevazne rozdelenie pomocou
metody 5-nasobnej krizovej validacie. Pri vyhodnocovani tspesnosti boli data rozdelené
aj s ohladom na sedenia, v ktorych boli nahrané.

Neurénova siet by teoreticky mohla byt natrénovand aj priamo s pouzitim EMG sig-
nalu, ale vzhladom k malej velkosti datovej sady to nebolo vhodné. Z EMG signalu boli
extrahované priznaky, ktoré ho charakterizuji mensim po¢tom hodnét (v sekcii 5.2). Exis-
tuje mnoho sposobov extrakcie priznakov z EMG signalu, takze bolo délezité najst vhodny
typ priznakov. Vacsina existujucich vyskumov dosahujicich najlepsie vysledky pouzivala
MFCC priznaky, preto boli v tejto praci pouzité tiez. Presnejsie boli zvolené im podobné
LFBE priznaky, vhodnejsie pre pouzitie s neurénovymi sietami, ktorych extrakcia prebieha
rovnako ako extrakcia MFCC s vynechanim niektorych krokov. Po extrakcii priznakov nasle-
doval pokus o ich kompresiu pouzitim autoenkdderu, ale neviedlo to k zlepseniu vysledkov.
Pre zvysenie kvality vyslednych priznakov bol pred ich extrakciou EMG signél spracovany.
Konkrétne z neho bol odstraneny sum pouzitim réznych filtrov. Najlepsie vysledky boli do-
siahnuté pri odfiltrovani PLI s frekvenciou 60 Hz a jej harmonickych frekvencii. Okrem toho
boli z EMG signalu odfiltrované frekvencie nizsie ako 5 Hz a frekvencie vyssie ako 450 Hz.

Extrahované priznaky boli pouzité ako vstup klasifikatoru. V kapitole 6 boli celkovo
navrhnuté dve architekttiry CNN pre klasifikdciu prikazov. Prva architektira nazvana Al-
teregoNet je zaloZend na popise existujiiceho riesenia, ktory je velmi strucny. Dalej bola
navrhnutd vlastna architektiru nazvana SilentNet. Navrh architektary spocival z velkej
Casti v experimentovani, kedze navrh architektiry neurénovych sieti je naro¢ny proces.
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Navrhnuté architekttry CNN boli nakoniec implementované a natrénované. Vysledky
sa zhrnuté v kapitole 7. Pouzitim navrhnutych CNN pre klasifikdciu sa podarilo podstatne
zlepsit vysledky oproti predchadzajiceho vyskumu. Z pouzitych architektir dosiahla lepsie
vysledky architektira SilentNet. Pri klasifikacii audible speech bola v jednom zo sedeni do-
siahnutd presnost az 93,50 % a 86,00 % pre silent speech. Oproti tomu najvyssia dosiahnuté
presnost v predchddzajicom vyskume bola 66,7 % pre audible speech a 61,4 % pre silent
speech. V ramci viacerych experimentov, ktoré porovnavali presnost silent a audible speech,
bolo zistené, zZe presnost klasifikdcie audible speech je celkovo vyssia, ale oproti presnosti
dosiahnutej pri silent speech nie je az tak rozdielna. Dalsfm zaujimavym zistenim je, Ze pres-
nost klasifikacie silent speech sa v priebehu sedeni priblizovala presnosti klasifikacie audible
speech a v sedeni S5 ho dokonca prekonala.

Pre dalsi vyvoj by bolo vhodné nahrat viacej dat s pouzitim viacerych re¢nikov a tak-
tiez by mohlo byt zaujimavé vyskusat rozsirit slovni zasobu. Okrem toho vidim priestor
na zlepsenie v oblasti spracovania EMG signalu a urcite stoji za pokus vyskisat aj iné typy
neurénovych sieti. Stale ide o pomerne mladi a nepreskimani oblast vyskumu, no predpo-
kladam, ze sa v nej v blizkej dobe uskuto¢ni mnoho vyskumov, vzhladom na Siroké moznosti
vyuzitia.
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Priloha A

Plagat

KLASIFIKACE PRIKAZU Z EMG VYSOKE UCENT SEEE
TECHNICKE INFORMACNICH

POMOCI NEURONOVE SITE VBRNE TECHNOLOGII

AUTOR: JAN ZAUSKA ~ VEDUCI PRACE: ING. IGOR SZOKE, PH.D.

MOTIVACIA POPIS RIESENEHO PROBLEMU

Potencidlne vyuzitie v mnohych
oblastiach:

epomoc ludom s reovym
postihnutim
*komunikacia v hluénom prostredi
eochrana stkromia
«ovladanie inteligentnych zariadeni

Klasifikacia prikazov (kratkych slov) s aritmetickym
vyznamom z EMG signélu:

o Cislice 0-9

*matematické operdcie +, -, *, [, %.

Prikazy boli nahrané pomocou sEMG elektrod
umiestnenych na tvari a krku reénika.

Nahréavky sa rozdelené na 2 typy:

*audible: nahrané pri klasickej re¢i,

silent: nahrané pri reci s potlacenim vydéavania zvuku.
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Obr. A.1: Plagat prezentujici vysledky préce.
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Priloha B

Obsah prilozeného paméitového
média

e src: zdrojové stubory pre spracovanie dat a klasifikdciu

e sample_ data: ukazka pouzitej datovej sady

e trained__models: natrénované modely

e bp.pdf: dokumentacia k bakalarskej praci

e src_ latex: zdrojové sibory dokumentacie

e poster.pdf: plagat prezentujici vysledky prace

e video.mp4: video prezentujiuce vysledky prace

e predchadzajuci_ vyskum_ ts.pdf: technickd sprava z predchadzajiceho vyskumu

e manual.md: popis spustenia spracovania dat a klasifikdtoru
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