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Abstrakt v SJ

Tato praca sa zaobera problematikou zovseobecnenia modelov neurénovych sieti
pre diagnostiku Parkinsonovej choroby z hlasu s ohladom na rdzne jazykové pro-
stredia. V préci st preskiimané metddy na zvySenie zovSeobecnitelnosti, najma
prostrednictvom datovych augmentacii a automatizécie ich aplikdcie. Navrho-
vany pristup aplikuje augmentacné techniky priamo na zvukové vzorky a na-
sledne ich prevadza do obrazkovej formy ako Mel spektrogramy. Vysledky expe-
rimentov potvrdili, Ze je moZzné navrhnut program, ktory dokaZe automaticky
aplikovat Specifikované augmenta¢né techniky s prisluSnymi magnitiddami ne-
zévisle od seba i sticasne. Tento pristup umoZznuje identifikovat najlepsie aug-
mentacné techniky pre kazda verifikovant détova sadu, ¢o umoZruje vytvorit
robustnejs$i model. Navrhnuté rieSenie méa potencidl na aplikaciu aj v dalsich tlo-

héch recovej analyzy.

Klicové slova v SJ
neurénové siete, analyza re¢ovych dat, doménové zovSeobecnenie, automaticka

datova augmentécia, ddtové augmentéacie, Parkinsonova choroba

Abstract

This thesis addresses the problem of generalizing neural network models for the
diagnosis of Parkinson’s disease from voice with respect to different language en-
vironments. Methods to increase the generalization are explored in this work, in
particular through data augmentation and their automated application. The pro-
posed approach applies the augmentation techniques directly to audio samples
and then converts them into image form as Mel spectrograms. Experimental re-
sults confirm that it is possible to design a program that can automatically apply
the specified augmentation techniques with the appropriate magnitudes inde-
pendently and simultaneously. This approach allows the best augmentation tech-
niques to be identified for each verified dataset, allowing a more robust model to
be developed. The proposed solution has the potential for application in other

speech analysis tasks.
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neural networks, speech data analysis, domain generalization, automatic data

augmentation, data augmentations, Parkinson’s disease
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Uvod

V sticasnej dobe je v oblasti spracovania hlasu kladeny doéraz na vyuZitie technik
umelej inteligencie na rozli¢né tlohy od rozpozndvania reci aZ po identifikdciu
zdravotného stavu z re¢ovych dat. Jednym z tychto zdravotnych stavov je Parkin-
sonova choroba, progresivne neurodegenerativne ochorenie, ktoré ovplyvriuje
aj mnoho aspektov reci. Volba témy prace prameni z autorovej afinity k medicin-
skym aplikacidm strojového ucenia a zdroveti volne nadvédzuje na jeho bakalarsku
précu, v ktorej sa otvorili prileZitosti na vylepSenie s ohladom na potencidlne na-
sadenie modelu na predikciu Parkinsonovej choroby.

Cielom tejto prace je skiimat a implementovat metédy automatickej datovej
augmentdcie pre tucely predikcie Parkinsonovej choroby z hlasu. Datov4 augmen-
tacia je spdsob rozsirenia existujtcich dat, ¢asto pomocou aplikécie r6znych trans-
formécii, so zdmerom zlepSit vykonnost modelov strojového ucenia. Medicinska
oblast z pohladu strojového ucenia je zndama mensim mnozstvom dostupnych dat
na ucenie modelov, preto ma zmysel uvazZovat o doménovom zovseobecneni ako
o prostriedku na zvysenie robustnosti neurénovych sieti v roznych prostrediach.
Praca sa zameriava na zovSeobecnenie medzi Styrmi datovymi sadami na pre-
dikciu Parkinsonovej choroby z hlasu v r6znych jazykoch.

V préci stt monitorované met6dy analyzy hlasu, zarovern su priblizené aktu-
alne spdsoby augmentaénych technik i automatizovanych pristupov na dosia-
hnutie doménového zovseobecnenia - zlepSenia schopnosti modelov rozpozna-
vat a interpretovat urcité vlastnosti, Specificky hlasové, ktoré mozu byt indikato-
rom Parkinsonovej choroby. Praca sa preto zaobera teoretickym pozadim, meto-
dikou aj praktickymi aplikdciami automatickej datovej augmentécie.

Na zédklade vykonanej analyzy bude navrhnuty pristup na baze neurénovych
sieti pre diagnostiku Parkinsonovej choroby z hlasu. Dalgimi krokmi budd na-
vrh a realizdcia metdd pre zovSeobecnitelnost tohto modelu s pouZitim ziskanych
znalosti postupov automatickej augmentécie. Splnenie tloh prace bude experi-
mentalne overené, pricom na zédklade vysledkov bude vyhodnotend efektivita

navrhnutého pristupu.



Uvod

Formulacia tlohy

Tato praca sa zameriava na jeden z problémov modelov na predikciu Parkinsono-
vej choroby z re¢ovych dat - nizka efektivita na inych datovych sadach oproti sade
pouzitej na ucenie modelu. Cielom prace je navrhntt a vytvorit rieSenie problému
zaloZené na automatickej datovej augmentdcii. Prvou tlohou je navrhnutie pri-
stupu na baze neurénovych sieti pre diagnostiku Parkinsonovej choroby z hlasu.
Nasledne je potrebné overit zovSeobecnitelnost tohto pristupu na viacerych dato-
vych saddch. Sticastou rieSenia ma byt ndvrh, ako aj experimentalne vyhodnote-
nie metdd pre zovSeobecnitelnost modelov. Poslednym cielom je zhodnotenie a

spracovanie vysledkov.



1 Analyza patologického hlasu

Recovy prejav poskytuje v medicinskom vyskume moZnosti na stanovenie diag-
nozy, resp. vyhodnotenie stavu pacienta. Analyza hlasu prebieha s vyuZitim po-
kro¢ilych technik a met6d analyzy zvukového signdlu na monitorovanie r6znych
hlasovych portch a ochoreni. Pojem patologicky hlas je pouzivany na charak-
teristiku hlasu s r6znymi abnormalitami spdsobenymi urcitymi podmienkami

alebo poruchami.

1.1 Typy hlasovych portch

Hlasové poruchy mozu byt rozdelené do troch kategérii, uvddza Martin [1]:

e funk¢né - hlasovy aparéat je normadlny, ale pacient ma problém s jeho pou-

zitim, napr. v dosledku nedostato¢ného ovladania svalov hlasiviek,

e organické - naruSend struktira hlasiviek alebo plic v dosledku vyrastkov,

¢i neurologickych portch,
e psychogénne - mo6zu vznikat dosledkom depresie a tizkosti, st zriedkavé.

BeZzné poruchy hlasu byvajt prizna¢né hlasom, ktory znie drsne, chraplavo, dy-
chavo, traslavo, s prestdvkami alebo pauzami vo zvuku. TaktieZ sem patri hlas,
ktory znie prili§ vysoko, ¢i prilis nizko.

Diagnostika hlasovych portch zvycajne zahffia dokladné vySetrenie s ohla-
dom na anamnézu pacienta. Tiez m6zu byt vyuzité zobrazovacie vySetrenia napr.

na detekciu vyrastkov.

1.2 Metddy analyzy patologického hlasu

Prvym pohladom na moZnosti analyzy zvukového signalu su tzv. domény, ktoré
znazornuja vlastnosti signalu vo forme obrazku. Pre ilustraciu rozdielov medzi
jednotlivymi doménami je uvedeny rovnaky zvukovy signal - vyslovenie samo-

hlasky a po dobu niekolkych sekind.



Kapitola 1. Analyza patologického hlasu

1. Casova doména
Z grafu na obrazku 1.1 je moZné od¢itat vyvoj hodnoty amplitady v case.
Takyto pohlad vsak poskytuje len limitované moZznosti na zachytenie zloZi-
tych vlastnosti zvukového signalu pre analyzu hlasu, preto je Ziadtca trans-

formdcia na frekvenéni doménu.
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Obr. 1.1: Zvukovy signdl z pohladu ¢asovej domény

2. Frekvenéna doména

Vyuzitim Fourierovej transformaécie je moZné z ¢asovej domény ziskat frek-
ven¢nii doménu, ktord znazornuje spektrum magnitad jednotlivych frek-
vencii, ako napr. na obrdzku 1.2. Znovu vsak neposkytuje uceleny obraz

o signdli pre analyzu hlasu, napr. z dovodu dynamiky hlasu.
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Obr. 1.2: Zvukovy signal z pohladu frekven¢nej domény



Kapitola 1. Analyza patologického hlasu

3. Casovo-frekvenénd doména

Pontka informécie o vyskyte individudlnych frekvencii v ¢ase a zarover
oichintenzite. Aplikovanim kratkodobej Fourierovej transformacie vzniknt
spektrogramy, ako na obrazku 1.3, ktoré pontkajt viac informdcii ako pred-

chadzajutce pristupy.

F20

Frekvencia

Obr. 1.3: Zvukovy signal v podobe spektrogramu

Pritomnost urcitych prvkov, napr. prasklin v zvuku moZze naznacovat pritom-
nost poruchy hlasu. I ked niektoré abnormality mézu byt na prvy pohlad evi-
dentné z grafu signdlu, zvycajne je vhodnejsie (aj z dovodu automatizacie) za-
pojit strojové ucenia na detekciu a klasifikdciu portch na baze trénovacich dat.
Stcasné pristupy vyuZzivaju najma konvolu¢né neurénové siete na automatick
extrakciu priznakov a naslednu klasifikdciu. Na tcely trénovania modelov ne-

urénovych sieti je najcastejSie pouzivana ¢asovo-frekvenéna doména.
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Obr. 1.4: Porovnanie Mel (nalavo) a MFCC (napravo) spektrogramov
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Kapitola 1. Analyza patologického hlasu

Medzi najcastejSie pouzivané zobrazenia pre hlboké ucenie patria Mel spek-
trogramy a MFCC (z angl. mel-frequency cepstral coefficients) spektrogramy. Ako
uvadza Zhang [2], Mel spektrogramy vyuzivaji prevod do tzv. Mel-frekvecnej
Skaly a tak je moZzné zvyraznit detaily frekvencii signalu v ¢ase. MFCC je mozné
ziskat dodato¢nym aplikovanim diskrétnej kosinusovej transformacie. Obrazok

1.4 ilustruje rozdiely medzi tymito dvoma typmi spektrogramov.

1.3 Moznosti predikcie Parkinsonovej choroby z hlasu

Vzhladom na to, Ze jednym z cielov tejto prace je presktimat pristupy na zlepSe-
nie predikcie Parkinsonovej choroby z recovych dat, sa v nasledujticej ¢asti na-
chadzajt vychodiska prace. Tieto zahffiaji aktualny stav problematiky, detailny
popis problému a uvddzanie relevantnych pristupov k rieSeniu podobnych tloh.

Parkinsonova choroba je druhé najrozsirenejSie neurodegenerativne ochore-
nie. Zasahuje ¢ast mozgu zodpovednt za tvorbu dopaminu. Parkinsonova cho-
roba sa v rdznych stddidch prejavuje motorickymi aj re¢ovymi abnormalitami [3].
KedZe v stcasnosti neexistuje laboratérne vysSetrenie krvného obrazu schopné
diagnostikovat Parkinsonovu chorobu, tradi¢ne je pouZivany komplexny postup
zahfniajici anamnézu pacienta a neurologické vysSetrenie. Aby bolo moZzné tento
proces zjednodusit, boli navrhnuté rieSenia zaloZené na modeloch neurénovych
sieti, ktoré diagnostikuji Parkinsonovu chorobu na zdklade analyzy rukopisu,
sledovania pohybovych vlastnosti alebo recovych dét. Posledny spominany pri-
stup je typicky realizovany pomocou konvolu¢nych neurénovych sieti, ktoré spra-
covavaju recové déata prevedené do obrazkovej podoby vyuzitim napr. Fouriero-
vej analyzy.

Jednym z problémov, ktorym celi nielen hlboké u¢enie za pomoci neuréno-
vych sieti, ale aj strojové ucenie ako celok, je pretrénovanie. Tento pojem zna-
mend, Ze model nie je schopny presnej predikcie pri doposial nevidenej vzorke,
t.j. vzorke, ktord nebola pouzitd pri uc¢eni modelu. Pri neurénovych sietach za-
meranych na analyzu biosigndlov, pripadne analyzu reci, je moZzné pozorovat,
ze model zas mdze dosahovat vynikajticu presnost na datovej sade, na ktorej bol
trénovany, ale jeho vykon na inej datovej sade, ktord sa zameriava na rieSenie rov-
nakého problému, len obsahuje rozdiely v niektorych charakteristikach, je neus-
pokojivy. V8eobecne sa tento problém nazyva doménovy posun (z angl. domain
shift) a proces rieSenia sa nazyva doménové generalizacia/doménové zovseobe-
cnenie (z angl. domain generalization) [4].

Pre ilustraciu analyzovanej problematiky diagnostiky Parkinsonovej choroby



Kapitola 1. Analyza patologického hlasu

z recovych dét je moZzné uviest nasledujtci priklad. Pokial je model natrénovany
na datovej sade obsahujtcej vzorky ziskané od Spanielsky hovoriacich pacientov,
je ofakavané, Ze dosahuje najlepsiu presnost pri predikcii na podobnych vzor-
kach. Pokial sa vzorky na predikciu za¢na odliSovat, ¢i uz regiénom, prizvukom,
alebo az inym jazykom, presnost predikcie prudko klesa. Toto potvrdzuje aj ¢la-
nok od autorov Hiresa, Drotara a dalsich [5].

Vysledné komplikécie st z nemalej ¢asti sposobené skuto¢nostou, Ze dat pre
trénovanie danych modelov je pomerne malo. Malé mnoZstvo dat na ucenie je
znamym nedostatkom neurénovych sieti.

Hlavnym zadmerom tejto prace je objavit adekvétne rieSenie pre generaliza-
ciu modelu uréeného na diagnostiku Parkinsonovej choroby z recovych dat. Exis-
tuja rdézne pristupy k rieSeniu podobnych problémov v inych oblastiach. Jednym
z nich je technika premietnutia obrazkov na povrch gule, ktord sa pouZiva pri
segmentdcii snimok o¢nej sietnice, ako uvadza Lyu [6]. Dalsf postup, navrhnuty
Pandeyom [7], zahftia posun rdmcov kratkodobej Fourierovej transformaécie v

kontexte spracovania reci.



2 Neuronové siete

Neurénové siet v oblasti hlbokého ucenia je model strojového ucenia zloZeny
z vrstiev obsahujtcich neurény. Pévod tohto oznacenia odkazuje na biologicky
centralny nervovy systém. Neurén ako bunka zodpoveda za prenos informdcie
vo forme elektrického signalu, uvddza Kittner [8]. Tento princip je uplatneny
aj v pripade neurénov umelych neurénovych sieti (dalej len neurénové siete).
Prvé neurénové siete zacali vznikat v 50-tych rokoch 20. storocia pod vedenim F.
Rosenblatta na Cornell University, uvadza vo svojom ¢lanku Fradkov [9]. Prva
neurdénové siet bola nazvana , perceptron”, o znamena stroj schopny vnimania

a rozpoznavania.

2.1 Zdaklady neurénovych sieti

Ako bolo naznacené v ttvode kapitoly, zakladnou jednotkou kazdej neurénovej

siete je neuron.

Obr. 2.1: Neurdn - vstupy a vystupy

Obrazok 2.1 ilustruje pripad, kde do neurénu vstupuja vstupné data (z), pri-

¢om kazdé spojenie md individudlnu vdhu (w). V niektorych pripadoch je Zia-



Kapitola 2. Neuronové siete

dtice hodnotu neurénu posuntt pomocou Specidlnej vahy, nazvanej bias (b).

ye = [ <Z wkixi) (2.1)

Funkcia 2.1 je matematickym popisom spravania takéhoto neurénu, zndmym tiez
ako linedrna kombindcia. Vypocitava stcet () jednotlivych vstupov (z), ktoré st
nasobené prislusnymi vahami (w). Poslednym krokom pred posunutim vysled-

nej hodnoty je prechod tzv. aktiva¢nou funkciou (f).

Sigmoid (a) Tanh (b)

1 1
0+ 1 -

I I

0 0

RelLU (c) Softmax (d)

6 0.2
0+ | 0.0+ :

0 0

Obr. 2.2: Prehlad aktiva¢nych funkcif

Na obrédzku 2.2 st zobrazené typické aktivacné funkcie:

e Sigmoid (a),
Jej rozsah je od 0 do 1, preto je vhodnd na pouZitie pri uréovani pravdepo-
dobnosti, napr. aj pri bindrnej klasifikacii.

e Tanh (b),

Tvar tejto funkcie je podobny ako sigmoid (typu s), no rozsah hodnot je
od-1dol.

e ReLU (Rectified Linear Unit) (c),

Odrezava zdporné hodnoty a jej rozsah je od 0 do nekonec¢na.
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e Softmax (d).

Pouziva sa pri zaradeni do jednej z viacerych (aspori troch) tried.

Architektara neurénovych sieti

Obr. 2.3: Plne prepojend neurénové siet so vstupnou, vystupnou a dvomi skry-

tymi vrstvami

V sieti st neurény usporiadané vo vrstvach, ako znazornuje obrazok 2.3. Kedze
kazdy neurdn je prepojeny s kazdym v dalSej vrstve, oznacuje sa takato vrstva
ako plne prepojend. Prva vrstva sa nazyva vstupna (I), kde pocet neurénov kores-
ponduje s po¢tom sledovanych priznakov (angl. features) v datach, ako napriklad
rozmer obréazka alebo pocet stipcov tabulky v déatovej sade.

Udaje zo vstupnej vrstvy nasledne prechadzaja do skrytych vrstiev (H1, H2...),
ktoré umoziiuji zmeny vstupnych dét potrebné na urcenie vystupu. Tieto vrstvy
st do velkej miery zodpovedné za schopnost siete naucit sa zloZité tlohy a dosa-
hovat vybornu efektivitu, preto je dolezité ich spravne nastavenie. Ich pocetnost
zavisi od zlozitosti rieSeného problému, pri jednoduchsich tlohédch zvicsa po-
staci jedna az dve skryté vrstvy.

Poslednou je vystupnd vrstva (O), ktord produkuje vysledok pre dané vstupy.
Jednotlivé neurény reprezentuja konkrétny vystup, na ktorého predikciu je siet
navrhnuta. Siet klasifikujtca desat tried (napr. identifikdcia rukou pisanych ci-
fier) bude mat vystupnu vrstvu s desiatimi neurénmi. Spomedzi nich neurén
s najvyssou hodnotou indikuje predikovand triedu. Vyber aktiva¢nej funkcie pri
tejto vrstve zavisi od typu tlohy. Pokial sa jedna o bindrnu klasifikaciu, va¢sinou

je vyuZzita funkcia sigmoid, v pripade klasifikacie s vi¢s$im poctom tried softmax.
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Ucenie neurénovych sieti

Predikcia vysledku neurénovej siete spociva v prechode dat cez siet jednotlivymi
vrstvami. Jednotlivé neurény st prepojené spojeniami s vahami a prave hod-
noty tychto vah st rozhodujtice. Ich optimalizacia je podstatou uc¢enia neurénovej
siete. Pri inicializacii ma podstatny dopad aj urcenie pociato¢nych hodnoét véh.
Toto nastavenie ma vplyv na rychlost u¢enia siete ako aj na samotnu kvalitu findl-
neho nauceného modelu, preto existuje niekolko spdsobov, ako k tomu pristapit.

Jeden z najrozsirenejSich pristupov je ndhodné nastavenie. Pri tomto spdsobe
st vahy nastavené na velmi malé ndhodné hodnoty, ¢o mé za nasledok naruSenie
symetrie a zarucuje, Ze neurény sa ucia rozlisné veci. Tiez je ddlezité, aby hod-
noty boli malé, pretoZe v opa¢nom pripade moze dojst k tomu, Ze neurény buda
spomalovat proces ucenia.

Dalsim spdsobom je Xavierova/Glorotova inicializicia pomenovana po jej au-
torovi [10]. V tomto pripade sa pri nastavovani hodnot berie do tivahy velkost
predchddzajtcej vrstvy. Hodnoty véh st vybrané z rozdelenia, ktorého stredna
hodnota je 0 a rozptyl je zavisly od poctu vstupnych a vystupnych neurénov, ¢o
poméha spradvnemu Sireniu déat cez siet.

Podobnou technikou je aj He inicializacia, navrhnutd v ¢lanku He, Zhanga
a dalsich [11]. Jej princip je podobny ako Glorotovo nastavenie, len vyuziva roz-
dielny rozsah pre rozptyl hodnét. Vychadza z funkcie ReLU, ktora vynuluje z&-
porné hodnoty a rozptyl je tak vo vysledku polovi¢ny. TaktieZ existuja aj pristupy,
ked su vsetky vahy pociatocne nastavené na rovnakt hodnotu, najcastejSie na 0
pripadne 1, no preferované st vyssie uvedené.

Po prechode vzorky dat sietou je predikovany vysledok porovnany s ocaka-
vanym. Kvantifikacia ich rozdielu je charakterizovand stratovou funkciou (angl.
loss function). Volba konkrétnej stratovej funkcie zavisi od typu tlohy. Pri neuré-

novych sietach rieSiacich regresné tilohy je zvolend jedna z nasledujtcich.

e Strednd kvadraticka chyba (MSE)

Vyjadruje odchylku ako priemer rozdielov skutoc¢nej (y) a predikovanej (3)

hodnoty v druhej mocnine, podla vzorca 2.2.

MSE= 13"y~ i) (22)

Takto ziskana stratové funkcia je citlivd na vyskyt tzv. outliers - odlahlych

hodn6t s vyraznym odstupom od zvySku hodnét. Pokial sa takdto hodnota

.....
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e Stredna absolitna chyba (MAE)

Podobne vyjadruje priemer rozdielov skuto¢nych a predikovanych hodnét,
no miesto druhej mocniny sa pouziva absolttna hodnota. Vypocet stratovej

funkcie je realizovany podla vzorca 2.3.

1 N
MAE = -3 Iy~ (23)
Oproti MSE prave naopak ignoruje odlahlé hodnoty.

e Huberova strata

Kombinuje predchddzajtce funkcie tak, Ze pokial je strata mensia ako urcita
hodnota J, pouZije sa MSE, v opa¢nom pripade je pouzitd MAE. Matema-

ticky zépis tejto funkcie je uvedeny vo vzorci 2.4.

s —f(@)? pre |y — f(z)] <4,
6 - (Jy— f(z)] —36), inak.

Je menej citliva na outliers nez kvadraticka chyba, uvadza [12].

Ls(y, f(x)) = { (2.4)

V pripade rieSenia klasifika¢nych tloh st pouZzivané najma:

e binarna kriZova entropia,

Pouziva sa pri bindrnej klasifikacii (rozdelenie na 2 triedy), je nazyvana
tiez logaritmicka strata. Je vypocitana pomocou upravenych predikovanych
pravdepodobnosti, resp. ich logaritmov, ako je uvedené vo vzorci 2.5. Upra-
venie predikovanej pravdepodobnosti (p) zodpoveda za zistenie nespravnej
kategorizacie vzorky. Pokial bola zaradenie vzorky patriacej do triedy 1 na-
priklad 0,33 (zaradenie do triedy 0), upravend pravdepodobnost (1 — p) by
bola 0,67.

bOE =~ 3"y loglply)) + (1 —y) - log(l—p(y))  (25)

o kategorickd kriZovd entropia,

Jej vyuzitie je podobné ako v pripade bindrnej kriZovej entropii, no je pouZzi-
vand na uc¢enie modelov klasifikujacich do vyssieho (tri a viac) poctu tried.

Vzorec 2.6 reprezentuje zjednodusSent formu vypoctu stratovej funkcie.

cCE =~ y-log(p(y)) (2:6)

12
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e maximalna pravdepodobnost,

V3Seobecnejsi koncept stratovej funkcie, ktory nevyuZiva logaritmicku stup-

nicu. Vypocet je realizovany vzorcom 2.7.
1
Prob=—=3% 1y (p(y) + (1 —y) (1= p(y) (2.7)

Na vyber konkrétnej zo skupiny stratovych funkcii neexistuje Standardizovany
postup, najlepsia pre dant tlohu byva zvolend na zédklade experimentov. Siet sa
nésledne ucindjst minimum tejto funkcie, k ¢omu smeruje nastavenie vdh. K tomu
je pouzivany algoritmus spétného Sirenia (angl. backpropagation), ktory opakuje

Styri zdkladné kroky.

1. Dopredny prechod

Vzorky dat prechadzaja vrstvami siete, aby bol ziskany vysledok.

2. Vypocet straty

Aplikécia stratovej funkcie pre urcenie diskrepancie medzi predikciou siete

a ocakdvanym vysledkom.

3. Spitny prechod

Algoritmus podla gradientu stratovej funkcie uréi smer tiprav jednotlivych

vah neurénov. Gradient reprezentuje sklon funkcie.

4. Aktualizacia vih

Po vypocte gradientov st jednotlivé vahy upravené vyuzitim niektorého

z optimalizatorov.

Pocas tohto procesu sa vykondva predvoleny pocet iteracii, pripadne mézu byt
vyuzité techniky na predcasné zastavenie ucenia (napr. pokial sa strata nezlep-
Suje po urcitom pocte iteracif).

Spomenuté optimalizatory st algoritmy meniace vlastnosti neurénovych sieti
ako napr. rychlost ucenia - velkost kroku zmien parametrov siete. Niektoré opti-
malizatory pouzivaji konstantnt hodnotu rychlosti ucenia a iné st zas adaptivne -
rychlost u¢enia menia pocas trénovania. V prehlade optimaliza¢nych algoritmov

Ruder [13] spomina:
e gradientny zostup (angl. gradient descent),

o stochasticky gradientny zostup (angl. stochastic gradient descent),

13
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e Adam [14],

e AdaAgrad [15],

e Nesterovov zrychleny gradient [16].

Pri uceni neurénovych sieti moéZze dojst ku dvom hlavnym problémom, zobraze-

nym na obrazku 2.4 - podtrénovaniu a pretrénovaniu.

* -~
‘\ O o’ Q.
d. + Of’ Oi‘f+
N o T+ N
4 F +T 4 “F T4
o4 _ o - 0TGN _
dobry

podtrénovanie

kompromis

pretrénovanie

Obr. 2.4: Problémy pri uéeni neurénovej siete podla [17]

Podtrénovanie znamend, Ze model je prili§ jednoduchy, nedokaZe sa efektivne
naucit trénovacie data a jeho vykonnost je nasledne nizka. Medzi rieSenia tohto

problému patria:

e zvySenie zlozitosti modelu (napr. pridanim vrstiev alebo neurénov),
e zvysenie poctu sledovanych priznakov (features),

e predlzenie doby ucenia zvySenim poctu epoch.
Opacnym extrémom je pretrénovanie. Tento stav znamend, Ze model sa pri tré-

novani u¢f zo Sumu a nepresnosti v datach, potom predikcia modelu je nepresné

na novych datach. Pretrénovanie je mozné riesit nasledujicimi spdsobmi:

e znizenie zlozitosti modelu,

e L1 aL2regularizicia,
Regulariza¢né techniky pridavajt penaliza¢ny ¢len do vypoctu stratovej fun-

kcie, ¢im odklanaji model od nadbytoc¢nej zloZitosti.
e dropout - ignorovanie ndhodne zvolenych neurénov,

e datova augmentacia,

Na déta sa aplikuji ndhodné transformécie, napr. orezanie, otocenie, ¢i zmena

velkosti v pripade obrazkovych dat.

e predcasné zastavenie ucenia (angl. Early Stopping).

14
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Vyhodnotenie efektivity neurénovych sieti

Pocas ucenia siete, ale aj po jeho skonceni je moZné sledovat efektivitu siete, ¢o je
mozné vypocitat pomocou viacerych funkcii nazyvanych metriky. V pripade sieti
rieSiacich regresné tlohy sa pouZzivaja napr. aj MAE a MSE spominané v predcha-
dzajicej sekcii. Rozdiel medzi stratovou funkciou a metrikou vykonnosti spociva
v skutocnosti, Ze zatial ¢o metriky nevstupujia do procesu ucenia neurénovej siete,
stratova funkcia je kritickym faktorom pre ucenie a priamo don vstupuje, kedze
siet sa snazi najst jej minimum.

Pri klasifika¢nych tilohdch je mozné sledovat metriky (pozn. ¢asto je mozné sa
stretntt aj s anglickymi ndzvami, preto st tiez uvedené) na zdklade matice zamen
- tabulky obsahujticej informdcie o pocte spravnych a nespravnych klasifikacii.

Pre bindrnu klasifikaciu tato tabulka obsahuje styri tdaje:
e pocet spravnych zaradeni prvkov ako negativnych (TN),
e pocet nespravnych zaradeni prvkov ako pozitivnych (FP),
e pocet nespravnych zaradeni prvkov ako negativnych (FN),
e pocet spravnych zaradeni prvkov ako pozitivnych (TP).

Z tychto hodné6t je moZné vypocitat nasledujice metriky:

e accuracy (presnost),

AC = TP +TN
~ TP+FP+TN+FN
e precision (preciznost),
TP
PR= —————
1 TP+ FP

recall (aplnost), alebo aj sensitivity (citlivost, senzitivita),

TP
RE =SE = ———
S TP+ FN
e specificity (Specifickost),
TN
P=—
S TN+ FP
e F1 skore,
o _ 2xPRxRE
' PR+RE
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e AUC - area under curve (oblast pod krivkou).
Senzitivitu je mozné oznacit aj ako TPR - mieru sprdvnej pozitivity a jej do-
plnok (1 — T'PR) ako FPR - mieru falo$nej pozitivity. Pokial st na grafe
vykreslené hodnoty FPR na osi x a hodnoty TPR na osi y, vznikne tzv. ROC
krivka (angl. Receiver Operating Characteristic, opera¢na charakteristika pri-

jimaca). Z nej je mozné ziskat ¢iselnt hodnotu AUC, teda oblast pod riou.

2.2 Konvoluéné neurénové siete

Konvolu¢né neurénova siet je typ neurénovej siete, ktora je primédrne pouzivana
narozpoznavanie vzorov v obrazkovych datach. Ako uvadza O’Shea [18], vo svo-
jej podstate st konvolu¢né siete analogicky podobné tradi¢nym neurénovym sie-
tam v tom, Ze rovnako obsahujti neurény schopné automatickej optimalizacie po-
¢as ucenia. Tieto siete vS8ak navySe obsahuju konvolu¢né vrstvy schopné identifi-
kovat od hran a rovnych ¢iar az po rozli¢né tvary na obrdzku, preto stt idedlne na
rieSenie klasifika¢nych problémov v pripadoch s obrazkovymi datami.
Spominané konvolu¢né vrstvy funguji na principe postvania konvolu¢ného
jadra alebo tiez konvolu¢ného filtra (matice urcitej velkosti) cez vstupny obrazok,
¢o vytvara mapu priznakov, ktord je potom vstupom pre dalsie vrstvy. Samotna
operacia konvoltcie je skaldrnym sti¢cinom matic medzi jadrom a prislusnou cas-
tou obrdzka. Konvolu¢né vrstvy su tiez ladené pocas ucenia siete tak, aby zvy-
raznili podstatné vlastnosti, ¢i zloZité tvary na obrazku. Hlavnymi parametrami

pre konvoluc¢né vrstvy su:

e pocet filtrov - kazdy filter extrahuje r6zne priznaky;,
o velkost konvolu¢ného jadra,
e krok posunu filtra,

o vyplii (angl. padding)
Aby nedoslo k strate dat na okrajoch obrazku, st obrazky rozsirené dalsim

pixelmi, zvycajne s nulovymi hodnotami.

Okrem samotnych konvolu¢nych vrstiev st do modelov zahffiané aj zdruZzova-
cie (angl. pooling) vrstvy. Ich tlohou je zmensit dimenzionalitu dat z konvoluc-
nych vrstiev a tak zrychlit vypocty. Funguju tak, Ze z jednotlivych oblasti vybe-
raji jednu hodnotu, najcastejsie najvacsiu alebo priemernt. Na rozdiel od konvo-
luénych, ¢i plne prepojenych vrstiev, zdruZovacie vrstvy neobsahuju parametre,

ktoré by sa aktualizovali pocas ucenia, uvddza Raschka [17].
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Princip tychto dvoch hlavnych operdcii ilustruje obrdzok 2.5. Po vstupnej ma-
tici je postivané konvolucné jadro s velkostou 3x3 a krokom posunu 1. Vysledok
konvoldcie je v tomto pripade stcet ¢isel na poziciach, ktoré nie sa v jadre pre-
Skrtnuté. Nasleduje zdruZovanie typu max (voli najvac¢siu hodnotu) velkosti 2x2

a krokom posunu 2.

Jadro
1 1
( 5
11111 [0(0|1 0 11
Of1]1[0]1]1 o 4121213 5 )
olol1lolo Konvolucia NEIME Zdruzovanie 2la
olol1l1]1]o0 ' 3(204ala
10 1] 1]1 2121513
olofl1{of1|1

Obr. 2.5: Konvolicia a zdruZovanie

2.3 Prenosové ucenie

Prenosové ucenie (angl. transfer learning) je technika pre vyuzitie znalosti nauce-
nych zjednej tlohy alebo datovej sady pri inej tilohe. Vedomosti naucené zo zdro-
jovej domény st v procese prenosového ucenia aplikované na cielovit doménu.
Ako uvéddza Tan, tento pristup mé pozitivny efekt na mnoho domén, pri kto-
rych je tazké zlepsit vykonnost pre nedostatok dat na ucenie [19]. Okrem toho
patri medzi nespochybnitelné benefity prenosového ucenia aj Setrenie vypocto-
vych zdrojov. PouZitie predtrénovaného modelu znamen4, Ze siet sa nemusi ucit
rozpozndvat napr. zakladné tvary (obsiahnuté v zdrojovej doméne), a tak docha-
dza k aspore ¢asu.

Model vyuZivajuci prenosové ucenie sa skladé z dvoch ¢asti. Prvou je samotny
predtrénovany model, ktory disponuje znalostou domény a typicky bol uceny
na obrovskej datovej sade. Ked déta prejdu tymto modelom, prechadzaja do dru-
hej casti - klasifikatora, ktory je navrhnuty na rieSenie cielového problému. Aby
ucenie bolo efektivne, dochadza k jemnému ladeniu (angl. fine-tuning), ¢o zna-
mend, Ze vahy predtrénovaného modelu st ,zmrazené", tj. nemenia sa pocas
ucenia a jedine vahy klasifikatora s menené na zdklade datovej sady.

V pripade konvolu¢nych neurénovych sieti je mozné aplikovat prenosové uce-

nie na klasifikaciu obrazkov, kde je predtrénovany model nauceny napr. na sade
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ImageNet' alebo pri tlohédch na detekciu objektov, ¢i sémantickti segmentéciu.
V praxi moze prenosové ucenie vyzerat napriklad nasledovne. Je k dispozicii
mald mnoZina fotografii jednotlivych druhov zvierat a cielom je natrénovat klasi-
tikator, ktory ich ma rozoznavat. V tomto pripade existuje moZnost pouzit predt-
rénovany model, ktory bol trénovany na velkej sade obrdzkov znazormujicich
rozne objekty. Tento model je moZzné jemne ladit na konkrétnu rieSent tlohu
(identifikdcia zvierat), ¢o umoziiuje dosiahnut dobré vysledky aj s obmedzenym
mnoZstvom dét.

Prenosové ucenie sice prindsa mnoho vyhod, no nesmie sa aplikovat bezhlavo,
pretoZe moZe sposobit urcité komplikdcie. Jednym z takychto problémov je ri-
ziko prenesenia skreslenia zdrojovej domény na cielovh doménu. To znamen4,
Ze ak su data v zdrojovej doméne nepresné alebo skreslené, moze to ovplyvnit
aj vykon modelu na cielovej doméne. Preto je vyber zdrojovej domény klacovy,
aby ¢o do najvédcsej miery koreSpondovala s cielovou doménou. Ako ilustraciu
je mozné uviest predpoklad, Ze pokial model bol trénovany na klasifikdciu ma-
¢iek a psov, prenos jeho vah do modelu na detekciu dut a dopravného znacenia

s velkou pravdepodobnostou nepovedie k lepsim vysledkom.

ImageNet je databaza vySe 14 miliénov oznaenych obrazkov navrhnutd na rozpoznévanie
objektov [20].
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3 Doménové zovseobecnenie

Problematika doménového zovSeobecnenia predstavuje klticovy koncept v ob-
lasti hlbokého ucenia a prendsania poznatkov. Aj ked zovSeobecnenie je schop-
nostou, ktora je prirodzena pre ludi, pre stroje je jej replikdcia naro¢né. Ako uva-
dza Wang [21], doménové zovseobecnenie je schopnost modelu transformovat
svoje poznatky a naucené zru¢nosti na nové, nezndme tidaje alebo domény, ktoré
st odlisné od tych, na ktorych bol model trénovany. V sti¢asnosti je tento koncept
intenzivne Studovany, pretoZe jeho tspesné zvlddnutie moze viest k vytvaraniu
univerzalnej$ich a robustnejsich modelov.

Okrem doménového zovSeobecnenia je moZné stretnit sa aj s pojmom domé-
nova adaptécia. Je preto potrebné zdoéraznit, Ze napriek tomu, Ze dané koncepty
spolu stvisia, nie st identické. Zatial ¢o doménova adaptacia (angl. domain adap-
tation) dokédze vyuzit neoznacené cielové data (bez labels), doménové zovseobe-
cnenie (angl. domain generalization) touto schopnostou nedisponuje, uvadza Ghi-
fary [22].

3.1 Vyznam doménového zovSeobecnenia

Doménové zovseobecnenie ma vyznam predovsetkym v oblastiach ako medicina,
autonoémne riadenie a robotika. V tychto odvetviach st ¢astokrat modely tréno-
vané na Specifickych datovych sadédch, ktoré sa v praktickom nasadeni mozu lisit.
Napriklad vykon modelu trénovany na obrazkoch magnetickej rezonancie z jed-
nej kliniky sa moze zhorsit, ak sa pouZije na obrazky z iného zariadenia s odlis-
nou kalibrdciou. Doménové zovseobecnenie sa snazi umoznit modelom efektivne
prisposobenie sa novym podmienkam a nésledne zvySent spolahlivost vysled-
kov v r6znych prostrediach.

Na dolezitost doménového zovSeobecnenia dava doraz aj stadia odbornikov
z talianskej univerzity Politecnico di Torino [23]. Tento systematicky prehlad li-
terattry analyzoval viac ako 300 ¢lankov publikovanych v rokoch 2018 az 2022,

ktoré sa zameriavali na pouZzivanie technik datovych augmentécii v medicinskom
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zobrazovani. Poskytol rozsiahlu kvalitativnu a kvantitativnu analyzu, ako aj po-
rovnanie s predchddzajticimi prieskumami a experimentalnymi Stidiami. Okrem
toho prehlad poukézal na sticasné medzery vo vyskume a smery budticeho zlep-
Senia, ¢fm poukdzal na potencidlne moznosti budticeho vyskumu v tejto Zivej ob-
lasti. Zo zisteni prehladu vyplyva, Ze stratégie rozsirenia tidajov majt vyznamny
potencial na zlepSenie tloh analyzy medicinskych obrazov a v budticnosti si vy-
zaduja dalSie skiimanie a zdokonalovanie.

Doménové zovSeobecnenie riesi podstatné vyzvy strojového ucenia, ako na-
priklad:

e Zdrojové a cielové domény

Rozdielne vlastnosti a Strukttry zdrojovych a cielovych domén moézu spo-
sobit, Ze modely zaloZené na doménovom zovSeobecneni budi mat nedos-
tato¢nu vykonnost. Idedlny model by mal byt schopny sa prispdsobit Sirokej

Skale domén a zdrojovych tloh.

e Nizka dostupnost datovych sad

Casto dochadza k problému nedostatku reprezentativnych datovych sad
pre rozne prostredia alebo domény, ¢o moze obmedzit schopnost modelu

prispdsobit sa novym podmienkam.

e Nizka dostupnost oznacenych cielovych dat
Nie vzdy je moZné ziskat dostatok oznacenych cielovych dat pre cielovi
ulohu.

e Citlivost na zmeny v datach

Modely moZu byt velmi citlivé na malé zmeny v déatach.

V oblasti doménového zovSeobecnenia sa ¢asto vyuZzivaji nasledujtce tech-
niky a pristupy, ktoré umoziuji modelom efektivne sa prisposobit na nové pod-
mienky a domény:

e Prenosové ucenie

Vyuzitie poznatkov z jednej tilohy na rieSenie inych tloh v inych prostre-
diach. Napriklad model trénovany na rozpoznavanie tvéri na fotografidch
moZe byt pouzity na rozpozndvanie tvari v zdznamoch z bezpec¢nostnych

kamier. BliZs8i popis prenosového ucenia z technického hladiska sa nacha-

dza v predchddzajtcej kapitole (2.3).
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e Regularizicia

Tato technika sa snazi minimalizovat fenomén pretrénovania. Medzi naj-
Castejsie pouzivané metédy patri L1 a L2 regularizacia, ktoré st schopné

obmedzit velkost vdh modelu a minimalizovat efekt pretrénovania.

e Ucenie pomocou komisii (angl. ensemble learning)

Trénovanie viacerych modelov a kombinovanie ich vystupov umoziiuje vy-
tvarat robustnejSie a spolahlivejSie predikcie. Napriklad, model trénovany
na rozpoznévanie tvari pomocou neurénovych sieti moéze byt kombinovany
s modelom trénovanym na rozpoznévanie tvari pomocou rozhodovacich

stromowv.

e Datové augmentacie

Tento pristup spociva v generovani dalsich trénovacich prikladov z existu-
jucich dat pomocou rdéznych transformécii, ¢o umoZnuje modelom sa pris-
posobit na nové podmienky. V dalSej sekcii je uvedena detailna analyza aug-

mentacnych technik.

3.2 Datové augmentidcie

Modely konvolu¢nych neurénovych sieti mézu zlyhat v tilohe zovSeobecnenia
nad rdmec prostredia, v ktorom sa udia, uvadza Raileanu [24]. Vic$ina spdso-
bov na zovSeobecnenie uvedenych v prechddzajticej sekcii sa zameriava na archi-
tektru samotného modelu neurénovej siete. Augmentovanie dét riesi problém
od zédkladov - trénovacej datovej sady. Datovd augmentdcia (rozsirenie) je tech-
nika na zvécéSenie sady na ucenie vytvaranim upravenych koépif existujacich dat.
Nové sada modze vznikat tak, Ze existujiice vzorky prejda urcitym typom trans-
formacie, alebo na zéklade nich generativna siet vytvori syntetické data.

Xu a kol. uvadzajt niekolko dovodov na aplikdciu augmentécii (konkrétne na
obrazkové data) [25]. Prvy z nich je zvySenie variability dat, s cielom simulovat
rézne napr. svetelné podmienky fotografickych vzoriek. Dalsim dovodom je ne-
vyvazeny pocet vzoriek v klasifikacnych triedach na zaklade nerovnomerného
vyskytu objektov. Benefit pouZitia augmentac¢nych technik je evidentny aj v pri-
pade doménového posunu. Ked je model pouZivany v inej doméne, nez na akej
bol trénovany, je mozné vyuzit datové augmentécie.

Prinosy augmentdcii boli tieZ experimentalne potvrdené. Shorten uvadza pri-

klad, ked pouZitie augmentécii sposobilo zlepSenie vykonnosti modelu na sade
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CIFAR-100 zo 66 % na 73 % [26]. Existuje mnoZstvo augmentac¢nych technik, pri-

¢om ich pouzitie zavisi od typu dat.

Zvukové augmentacie

V pripade zvukovych dét st moZné nasledujtice tpravy. Prostrednictvom vlo-
Zenia Sumu sa do zvukového signélu pridd umelo vygenerovany Sum, ¢o moze
pomdct ku zvyeniu robustnosti modelu voéi sumu v redlnom prostredi. Dalej je
mozné posuntt vzorku doprava/dolava a tak simulovat drobné oneskorenia. N&-
sledne je mozné zmenit rychlost signélu, bud zrychlit, alebo spomalit. Tato tprava
moZe mat vplyv na dynamiku a intondciu. Rovnako je moZné upravit melodické
¢rty zvukového zdznamu zmenou vysky ténu, t.j. modifikaciou frekvencie zvuko-
vych vin. Posledné dve techniky - normalizécia a kompresia dynamiky realizujt
vyrovnanie amplitady, resp. zmenSenie rozdielov medzi jej najvys$Sou a najnizsou

hodnotou, ¢im sa dosiahne konzistentna hlasitost.

Textové augmentacie

Pokial model pracuje s textovymi vzorkami, je moZzné preusporiadat slova alebo
vety. Pokial je technika sprdvne nastavend, moZe viest k vytvoreniu novych for-
mul4cii, pri¢om sa zachovava obsah pévodného textu. Nahradenie slov ich sy-
nonymami spociva v zdmene urcitych slov vo vzorke ich vyznamovo ekvivalent-
nymi slovami. Tento postup modze zvysit rozmanitost slovnika a zlepsit pocho-
penie textu. Nadstavbou je parafrazovanie vety, <o znamena vyjadrenie rovna-
kého obsahu vety inymi slovami alebo vetou s odliSnou $trukttrou. Tato tprava
moZze pomoct vytvorit varianty vety so zachovanim poévodného vyznamu. Vlo-
Zenie alebo odstranenie nahodného slova je postup ovplyviiujtci gramatiku a sé-

mantiku textu, pri¢om zaroven zvysuje jeho variabilitu.

Obrazkové augmentacie

Siroky priestor augmentaénych technik pre obrazkové data zhftia Wei [27], naj-
CastejSie sem patria rozne geometrické transformécie, ako ndhodné obrétenia, ore-
zania, oto¢enia a zmena velkosti obrazkov. Takto sa modze dosiahnut robustnost
voci odlisnym pohladom, ¢i perspektivam. Zmeny farebného priestoru spocivaji
v tpravach jedného, ¢i viacerych farebnych kanalov RGB, jasu a kontrastu. Tymto
spOsobom je mozné zmenit farebny tén a dynamiku obrazka. Zvysenie ostrosti
a rozmazanie st techniky, ktoré ovplyvriujt ostrost hranic a detaily v obrazku.

Umelé pridanie filtrov rozmazania simuluje napriklad rozmazanie, ktoré vznika
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pohybom kamery, ¢i rychlo pohybujtceho sa objektu. Odstranenie ¢asti obrazku
umoZnuje vytvaranie variantov obrazkov bez urcitych ¢asti. Tato iprava moze byt
uZito¢na pri odstrariovani rusivych ¢i irelevantnych informécif z obrazkovych dat.

Pred pouzitim augmentécif je potrebné zvazit niektoré dolezité aspekty. Jed-
nym z nich je presnost a doveryhodnost syntetickych dét vytvorenych pomocou
generativnych modelov. Je klticové zabezpecit, aby syntetické data boli presné
a doveryhodné, pretoZe ich nizka kvalita ¢i nepresnost mozu negativne ovplyv-
nit vykon modelu. Druhym aspektom je vypoctova ndro¢nost trénovania gene-
rativnych modelov a vytvérania syntetickych dat. Tieto procesy mozu byt velmi
narocné na vypoctové prostriedky, preto je dolezité zvazit, ¢i je vhodné investo-
vat do vytvorenia syntetickych dét alebo radsSej uprednostnit iné metédy datovej
augmentécie. Poslednym aspektom je obmedzené zlepSenie presnosti a vykonu
modelov konvolu¢nych neurénovych sieti pomocou datovej augmentécie. Hoci
vyuZitie augmentacnych technik moéze v niektorych pripadoch zvysit tispeSnost
modelov, zlepSenie mdZe byt aj obmedzené. Preto je ddleZité zvazit aj iné metddy
na zlepsSenie zovSeobecnenia, ako st napriklad techniky regularizacie, multi-task

learning alebo uz spominané prenosové ucenie.

3.3 Automatické augmentacie

Aplikéacia datovych augmentacii, uvedenych v predchddzajticich ¢astiach, moze
priniest zlepSenie vykonnosti modelov neurénovych sieti, no pokial je vykona-
vana manudlne, ide o zlozitt a ¢asovo naroénu dlohu, hlavne pri velkych dato-
vych sadéch. Preto mé vyznam uvazovat o metddach, ktoré umozZnujua tento pro-
ces automatizovat, a tak Setrit ¢as i ludské tsilie pri priprave dat. Okrem toho,
automatickd augmentacia otvara moZnosti na dosiahnutie presnejsieho a rozsire-
ného prehladédvania priestoru datovych transformaécii. Manuélne aplikované aug-
mentacné techniky st nachylné k obmedzeniu na zname a tradicné metddy, zatial
¢o automatické metédy mozu viest k objaveniu novych a zlozitejSich transforma-
cii. Tieto potom majt potencidl viest k eSte lepSim vysledkom.

Ako uvadza Yang [28], automatické augmentacie st zaloZené na automati-
zovanych algoritmoch, ktoré hladaja najlepsie stratégie pre transformaciu dat,
aby sa zlep$ila vykonnost modelov. Tieto algoritmy sa snaZzia najlepsie vyuzit do-
stupné déta a rozsirit kvalitu dostupnych datovych sad prostrednictvom rdéznych
transformaécii. Konkrétne transformécie st zavislé od typu spracovanych dét, pri-
klady st uvedené v predoslej ¢asti. Tieto procesy sti zamerané na zlepSenie schop-

nosti modelov na generalizaciu a ndjdenie skrytych vzorov v datach.
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Histéria vyvoja metéd na automatizaciu datovych augmentécii za¢ina v roku
2017, ked bol navrhnuty systém TANDA (angl. Transformation Adversarial Networks
for Data Augmentations) [29], ktory bol prvym pokusom o automatické zostro-
jenie a nasledné ladenie politik ddtovych augmentécii na zdklade poskytnutych
dat. Pristup vyuZiva generativne siete GAN (angl. Generative Adversarial Networks)
a vyuziva dve siete. Jedna neurénova siet sa uci generovat transformdcie na po-
vodnych détach, ktoré budt pouZité na augmentaciu a druha siet klasifikuje vy-
stup prvej siete, ¢i patri do pdvodnej triedy dat. Tymto spdsobom sa generujt
také transformdcie, ktoré st relevantné pre rozsirenie datovej sady, pricom zaro-
ven udrziavaji stuvislost s povodnymi datami. V dalSich castiach sti popisané tri

efektivne techniky na automatickt augmentéciu.

AutoAugment

Pristup algoritmu TANDA inSpiroval ndvrh vyhladdvacieho priestoru v algo-
ritme AutoAugment [30]. Tato metéda formuluje problém hladania najlepsej po-
litiky augmentacie ako diskrétny vyhladavaci problém. AutoAugment sa sklada
z dvoch komponentov: vyhladavacieho algoritmu a vyhlad4vacieho priestoru.

Vyhladdvaci algoritmus, implementovany ako rekurentna neurénové siet, roz-
hoduje o tom, ktort transformdciu pouZit, pravdepodobnost pouZitia pre kazdu
davku dat, ako aj aka magnitiida techniky bude pouZita. Itera¢nym pristupom st
zvolené (spociatku ndhodné) stratégie a ich vysledky st pouzité na aktualizaciu
rekurentnej siete sltiZziacej ako ovladac algoritmu. Pre kazdu davku je vytvore-
nych pat politik, ktoré st vzdjomne porovnané.

Vyhladéavaci priestor je tvoreny 16-imi operdciami obrdazkového spracovania
(napr. zmena jasu, kontrastu, otocenie, atd.). Kazda z nich m6Ze nadobtdat mag-
nitddu z desiatich hodnét (s rovhomernym rozmiestnenim). Rovnako pravde-
podobnosti pre jednotlivé operacie st volené z 11 hodnot. Takyto priestor tvori
priblizne 2.9 x 10°* réznych moznosti.

Obréazok 3.1 ilustruje priklad vytvoreného prehladdvaného priestoru pre Au-
toAugment. Pre kazdu z politik je definovana dvojica augmentdcii, pricom kazda
augmentacia md vlastnta pravdepodobnost aplikacie (prvé ¢islo) a magnitadu
(druhd hodnota) - t4 je pre dand politiku vzdy fixna. V zavislosti od konkrét-
nych pravdepodobnosti moéze byt na vzorku aplikovana: Ziadna opericia, jedna
z operdcii alebo obe operécie.

AutoAugment predstavuje inovaciu v oblasti augmentécie dat, ktord automa-
ticky hlada najlepSie augmentac¢né politiky. Tato metdda zlepSuje vykonnost ne-

urénovych sieti prostrednictvom efektivnej manipulécie s ddtami a demonstruje
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Pévodny Politika 1 Politika 2 Politika 3 Politika 4 Politika 5

Davka 1

Davka 2

Davka 3

ShearX, 0.9, 7 ShearY, 0.7, 6 ShearX, 0.9, 4 Invert, 0.9, 3 ShearY, 0.8, 5
Invert, 0.2, 3 Solarize, 0.4, 8 AutoContrast, 0.8, 3 Equalize, 0.6, 3 AutoContrast, 0.7, 3

Obr. 3.1: AutoAugment - prehladavany priestor podla [30]

svoju schopnost zlepsSovat vykonnost na r6znych datovych zoznamoch, ¢o ju ¢ini

cennym néstrojom pre vyvojarov a vyskumnikov v oblasti pocitacového videnia.

RandAugment

Dal§im automatizovanym pristupom k augmentacii dat je Rand Augment, ktory
zjednodusuje proces hladania najlepsich politik augmentacie. Tento pristup bol
popisany v ¢lanku od Cubuka a kol. [31], ktor{ st autormi aj predchadzajiaceho
algoritmu. RandAugment je zaloZeny na ndhodnom vybere a aplikdcii operacii
na obrazky, ¢o umoziuje efektivne rozsirenie dat bez nutnosti hladania optimal-
nej politiky.

Zatial ¢o AutoAugment vyuziva uenie posiliiovanim (angl. reinforcement le-
arning) na hladanie najlepsej augmentacnej politiky, Rand Augment predstavuje
zjednoduSeny pristup. Jeho funkcionalita je zaloZena na nahodnom vybere da-
ného poctu operacii z definovaného stiboru a naslednej aplikacii na obrazky (ope-
racia ma vzdy rovnakd magnitidu). KedZe odpada potreba vyuzitia u¢enia po-
siliovanim, dochddza k podstatne niZsej vypoctovej zloZitosti. Priklad aplikacie

augmentdcif algoritmom Rand Augment je uvedeny na obrazku 3.2.

TrivialAugment

Jednym z najnovsich pristupov je TrivialAugment [32], ktory sa da oznacit ako
minimalisticky. TrivialAugment aplikuje zakaZdym iba jednu operédciu na kazdy
obrazok. Dal$fm rozdielom od Rand Augment-u je tiez skuto¢nost, Ze Trivial Aug-
ment urcuje ndhodnd silu zvolenej operacie pre kazdt vzorku. Tymto dosahuje

eSte niz$iu vypoctovi ndrocnost ako Rand Augment.
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Magnituda: 9

Pavodny ShearX AutoContrast

Magnituda: 17

Pévodny ShearX

Magnitiada: 28

Pévodny ShearX AutoContrast

Obr. 3.2: RandAugment - ukdzka augmentdcii podla [31]

e [
il ¥l

Volba a aplikacia
augmentacie

Obr. 3.3: Trivial Augment - ukdzka pouzitia podla [32]

Zhrnutie

Rozdiely medzi jednotlivymi algoritmami je moZné zhrnit nasledovne:

e AutoAugment: Hlada augmentac¢nu politiku, ¢o mu umoziiuje dynamicky
kombinovat rozne techniky augmentécie. Je to efektivny pristup, no moze

byt ndro¢ny na vypoctové zdroje.

e RandAugment: Zjednoduseny pristup, ktory premeni vyber augmentac-
nych technik na problém hladania hyper-parametrov. Je tiez efektivny a jed-

noduchy na implementéciu.
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e TrivialAugment: Aplikuje len jednu augmentaciu na obrazok so silou, ktora
je uréend nahodne. Je to najjednoduchsi pristup, ale je efektivny a nevyZza-

duje Ziadne dalSie nastavenia.

Efektivitu jednotlivych pristupov vzdjomne porovnal Raschka [33] na sade
CIFAR-10'. Obrazok 3.4 znazortiuje priebeh evalua¢nych experimentov. Vo vy-
sledkoch uvéddza, Ze na testovanej datovej sade doslo pri pouziti AutoAugment-u
ku zlepSeniu presnosti 0 12 %, jeho ndstupca Rand Augment zlepSuje vykonnost
o dalSie dva percentudlne body a Trivial Augment dosahuje presnost o dodato¢né
percento vyss$iu ako Rand Augment.

Bez augmentacie AutoAugment

[{'test_acc': 0.6740999817848206}] [{'test_acc': 0.7928000092506409}]

1.1 11
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Obr. 3.4: Porovnanie technik automatickej augmentécie podla [33]

Okrem algoritmov, ktoré boli spominané, existuja aj dalSie, napr. AugMixz, ¢i
RandomAffine®. Tieto pristupy boli tiez sucastou uvedeného porovnania s Auto-

Augment, RandAugment a TrivialAugment, no dosiahli horsie vysledky.

ICIFAR-10 je datové sada obsahujtica 60 000 obrazkov rozdelenych do desiatich tried, ktoré sa

pouzivaja na trénovanie a testovanie klasifikaénych modelov pocitacového videnia [34].
2 AugMix kombinuje viacero obrazkov a augmentacii do jedného obrazka [35].
3Technika implementovana ako stcast balika pytorch [36].
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4 Zovseobecnenie pomocou augmen-

tacii zvukového signalu

Na zvySenie zovSeobecnitelnosti modelu na predikciu Parkinsonovej choroby z re-
¢ovych dat bol navrhnuty pristup na baze neurénovej siete. Po potvrdeni hypo-
tézy o slabom vykone na inych saddch bol navrhnuty stthrn metéd, ktory aplikuje

augmentacné techniky na zvukové signaly.

4.1 Datové sady pre detekciu Parkinsonovej choroby
z reci

V tejto sekcii st opisané styri datové sady pouzité pri trénovani a neskorSom vy-
hodnocovani modelu neurénovej siete. Pre zjednoduSenie neskorSej orientacie

medzi jednotlivymi sadami st zavedené aj skratky.

PC-GITA

Tato databdza (v dalSich castiach bude oznacend SP) obsahuje vzorky od 100
Spanielsky hovoriacich tcastnikov, pri¢om 50 je zdravych (znacené ako HC) a 50
su pacienti s Parkinsonovou chorobou (oznacenie PD). Zvuk bol zaznamenany
do nahravok so vzorkovacou frekvenciou 44,1 kHz a hibkou 16 bitov. Dostupna
¢ast obsahuje zaznam tlohy vyslovenia samohlédsok a, e, i, 0, u po dobu niekol-
kych sektind, pri¢om s k dispozicii 3 vzorky od kazdého z tcastnikov. Uplna
databadza obsahuje aj dalSie tlohy, pricom ich podrobnejsi popis je mozné najst
v [37].

CzechPD

Tato sada (neskor pod skratkou CZ) obsahuje vzorky 32 ¢esky hovoriacich tcast-

nikov - 16 zdravych a 16 pacientov s Parkinsonovou chorobou. Vzorkovacia frek-
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vencia nahrévok je 48 kHz a bitova hibka 16 [38]. K dispozicii st zdznamy vyslo-

venia samohldsok a, i, u trvajtce niekolko sekind.

RMIT-PD

Sada RMIT-PD (dalej v texte pod skratkou EN) obsahuje vzorky 41 anglicky ho-
voriacich acastnikov, z ktorych je 13 zdravych a 28 pacientov s Parkinsonovou
chorobou. Nahravky st vzorkovacej frekvencie 48 kHz a hibky 16 bitov [39]. Da-

tabdza zahftia dlhé vyslovenie samohlasok a, o a slabik mmm, naa.

ItalianPVS

ItalianPVS (dalej len IT) zahfiia nahravky 50 taliansky hovoriacich tcastnikov.
Zdravu skupinu tvori 22 a pacientov s Parkinsonovou chorobou je 28. Vzorky
st o frekvencii 16 kHz s 16 bitovou hibkou, pri¢om zvuk obsahuje vyrazny sum
prostredia v pozadi [40]. Na nahravkach je zaznamenané vykonanie tlohy vy-
slovenia samohlasok a, e, i, 0, u po dobu niekolkych sektind.

Vzajomné porovnanie dostupnych datovych sdd je uvedené v tabulke 4.1.

Détova sada Ulohy Pocet HC | Pocet PD
SP a, e iou 50 50
(V4 a,i,u 16 16
EN a, 0, mmm, naa 13 28
IT a, e, i,ou 22 28

Tabulka 4.1: Porovnanie obsiahnutych tloh a poc¢tov tcastnikov v pouZitych

datovych sadach

4.2 Architektara klasifikacného modelu

Vhodny navrh architektiry modelu je podstatnym krokom pri rieSeni problému
diagnostiky Parkinsonovej choroby z reci. Ako bolo uz spominané, zvukovy sig-
nél je prevedeny do obrazkovej formy a teda do tvahy prichadzaja konvolu¢né
neurénové siete, ktoré sa standardne pouZivaja pri tilohdch s obrdzkami.

Pre zmenSenie mnozstva parametrov na trénovanie siete, a tiez z dévodov
uvedenych v ¢asti o prenosovom uceni (2.3), bol pri volbe zdkladného modelu
brany do tvahy tento princip. V rdmci tsilia pri hladani vhodného modelu boli

vykonané pokusy s pouzitim modelov na baze ResNet152V2 [41] a Xception [42].
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Trénovanie neurénovej siete prebiehalo na sade SP, kedZe obsahuje najvacsi
pocet vzoriek, ¢o je dobry predpoklad na kvalitnejSie natrénovanie siete, t.j. lep-
Sie naucenie rozdielov medzi zdravymi vzorkami a vzorkami pacientov. PouZita
sada je tvorend 300 vzorkami (150 HC a 150 PD) obsahujtcimi tlohu dlhého vy-
slovenia samohlasky a. Tieto vzorky boli rozdelené do trénovacej a overovacej
(angl. validation) sady v pomere 80:20. Vysledny model m4 nasledovna architek-

taru:
1. vrstva na predspracovanie vstupov,
2. model Xception,

e vyuZziva vahy ImageNet,

e vrchné (klasifika¢né) vrstvy nie st zahrnuté
3. zdruZzovacia vrstva,
4. hlboko-prepojena vrstva,

e 400 neuroénov,

e aktiva¢na funkcia ReLU
5. Dropout vrstva,

e hodnota parametra 0,2
6. predik¢nad vrstva.

e 1 neurdn,
e aktivacna funkcia typu sigmoid
Pouzitym optimalizdtorom je Adadelta s rychlostou u¢enia nastavenouna 0,01.

Architektira modelu je ilustrovand na obrazku 4.1, schéma bola vytvorena s po-

mocou volne dostupného néstroja Netron'.

truediv subtract xception  f GlobalAveragePooling2D Dropout

Obr. 4.1: Architekttira modelu pouZzitého na experimenty v tejto praci

https:/ /netron.app
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Tato konfiguracia je vysledkom experimentov, pocas ktorych boli ladené pa-
rametre neurénovej siete, primarne rézne pocty hlboko prepojenych vrstiev s ro6z-
nymi mnozstvami ich neurénov. TaktieZ bola odsktiSand aplikdcia Dropout vrstvy,
viacerych moznosti zdruzovacej (pooling) vrstvy a pouzitie inych optimalizato-
rov.

Spoloénym menovatelom pre vsetky experimenty bola konfigurécia pozosta-

vajuca z tychto nastaveni:
e 100 epoch - maximalny pocet trénovacich iterécii,
o velkost davky 32,
e bindrna kriZova entropia - pouZité stratova funkcia.

Stcasne bola pouZité aj technika Early Stopping, ktord umoZziiuje skorsie ukon-
¢enie trénovania, pokial sa hodnota sledovanej metriky nezlepsuje pri uréitom
pocte epoch, v tomto pripade bola nastavend trpezlivost na 15 epoch. Pri hladani
najlepsieho modelu boli porovndvané hodnoty metrik presnosti (accuracy), AUC
a stratovej funkcie (LOSS), pricom sledované boli vysledky na trénovacej aj ove-
rovacej Casti.

Vysledné porovnanie modelov je ilustrované na obrazku 4.2. Prvé dva stipce
symbolizuji pocet neurénov v prvej a druhej hlboko prepojenej vrstve a zvysné
uvadzaji dosiahnuté hodnoty metrik (oznacenie VAL znamend metriku pre ove-

rovaciu cast sady).

Experimenty
Vrstva 1 Vrstva 2 LOSS LOSS (VAL) ACC ACC (VAL)

800 — 466 0.85

750

350 0.80

700

650 300

600
550
500
450
400
350
300
250

Obr. 4.2: Porovnanie modelov s réznymi poc¢tami vrstiev a neurénov
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SPx

Cz

EN

IT

LOSS ACC AUC

LOSS ACC AUC

LOSS ACC AUC

LOSS ACC AUC

0,43

0,91

0,97

0,61

0,78

0,8

0,66

0,63

0,63

0,68

0,59

0,63

Tabulka 4.2: Vysledky najlepsieho zdkladného modelu. V tejto aj v dalsich ta-

bulkéch je trénovacia sada oznacend symbolom .

Najlepsie vysledky z vykonanych experimentov dosiahol model s architek-
tarou na baze modelu Xception. Vykonnost tohto modelu vratane vykonnosti
na zvysnych datovych sadédch je zaznamenand v tabulke 4.2. Je evidentné, Ze mo-
del dosahuje najlep$ie vysledky pri sade, na ktorej bol trénovany, pri¢om vsak

vykonnost na inych saddch je vyrazne zhorSena.

4.3 Graficka reprezentacia zvukovych nahravok

KedZe pouzity model je konvolu¢nou neurénovou sietou, zvukové vzorky st pre-
vedené do obrazkovej podoby. V ramci pripravy vzoriek boli vSetky zvukové si-
bory upravené tak, Ze z nich boli odrezané prdzdne miesta na zaciatku a na konci,
aby spektrogram obsahoval len relevantné tdaje.

Pri otvédrani siboru je vzorkovacia frekvencia znizend na 22050 Hz. Tento krok
ma za vysledok krat$i ¢as spracovania vzoriek, pricom nedochadza k vyraznej
strate informécie vo vzorkach, kedZe sa jedna o analyzu hlasu. Keby vSak vzorky
obsahovali hudbu, tak by zniZenie frekvencie mohlo viest ku strate informdcie
a nasledne k zhorSeniu kvality analyzy. Pocet Mel pasiem je nastaveny na 128,
pricom tato hodnota je kompromisom medzi prehladnostou vzorky (t.j. neuré-
nova siet je z nej schopna sa naucit potrebné priznaky) a prilis vysokou hodnotou,
ktord by zvysila ¢as predspracovania vzoriek aj ¢as trénovania siete. Vysledkom je
spektrogram, ktory je mozné pouZit pri trénovani modelu, ako napr. na obrazku
4.3.

Experimentélne bol overeny aj prevod zvukovych vzoriek na MFCC spektro-
gramy, no v tom pripade model neurénovej siete dosahoval horsie vysledky, preto

sa v dalej uplatiiuje konverzia iba na Mel spektrogramy.

4.4 Techniky augmentacie zvukovych dat

V kontexte diagnostiky Parkinsonovej choroby z recovych dat je doleZité vytvo-

rit spolahlivy a robustny predikény model. Hlavna vyzva spociva v tom, Ze do-
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Obr. 4.3: Priklad vzorky vo forme spektrogramu

stupné trénovacie data st v roznych jazykoch a ich reprezentacie sa vzajomne liSia
v prizvuku, tempe a dalsich prozodickych vlastnostiach na zaklade regionalnych
rozdielov. Preto st pouZivané augmentacné techniky na rozsirenie trénovacich
dat a zvySenie ich variability.

Zvoleny pristup vyuziva aplikovanie zvukovych augmentécif na vzorky este
pred prevedenim do obrdzkovej podoby ako spektrogram. Medzi dévody patri
zvySena implementacnd flexibilita a taktiez predpoklad, Ze takto natrénovany
model ma lepSie vyuZitie v redlnom prostredi, kde vzorky m6zu obsahovat sum,
¢izvuky v pozadi. Rovnako sa predpokladd, Ze zvukové augmentécie maju priaz-
nivejs$i dopad na zvySenie robustnosti modelu s ohladom na roézne jazyky:.

Pri vybere jednotlivych augmentacii bola jednym z rozhodujtcich faktorov
moznost priamej manipulécie so signdlom precitanym z formétu .wav. Takuto
moznost pontka aj balik librosa, ktory uz je pouZity na konverziu signlu na spek-
trogram. Pouzitim tohto balika sa jednak dosiahne niz$ia zavislost od dalsich
kniZnic a tieZ dojde k nizSiemu ¢asu pripravy déatovej sady pre pouZitie neuréno-
vou sietou. Pripravou sa v tomto pripade rozumie aplikdcia augmentécie a pre-
vod na spektrogram. Sice boli vykonané aj experimenty s dalsimi augmentédciami
mimo balika librosa, no tie mali negativny dopad najméa na spominany ¢as spra-
covania, ¢o pri vac¢Ssom pocte vzoriek je vyrazné negativum. Sticastou implemen-
tacie st vSak aj techniky, ktoré pracujti so signalom ako polom ¢iselnych hodnot.

Je dolezité zdoraznit, Ze velky vplyv na vzhlad vysledného spektrogramu
(a teda aj na schopnost modelu naucit sa z neho) ma volba magnitiady/sily da-
nej augmentacie. Pokial sa pri nastavovani augmentacnej techniky na to neberie
ohlad, moZze dojst k strate informdcie zo signalu do takej miery, Ze model nebude

schopny ucit sa z poskytnutych skreslenych spektrogramov.
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4.4.1 Zmena rychlosti

Tato technika zahftia zmenu rychlosti zvukového signalu za zachovania pévodnej
frekvencie vzorky, ¢o ma za vysledok zvysenie alebo zniZenie tempa redi.
Augmentécia je nastavitelna ¢iselnym parametrom, ktory rozhoduje o miere

zmeny rychlosti, pricom parameter moZe nadobudat hodnoty z intervalov:
e (0,1) - zrychlenie signdalu, skratenie vzorky,
e (1,00) - spomalenie signalu, predizenie vzorky.

Na obrazku 4.4 je ilustrovany vplyv augmentacie na zvukovy signal, kon-

krétne ide o priklad zrychlenia vzorky.

Povodny signal Augmentovany signal

Obr. 4.4: Augmentacia zvukového signalu zrychlenim

4.4.2 Zmena vysky ténu

V porovnani s predchddzajtcou technikou, tdto meni vysku ténu (resp. frekven-
ciu) vzorky, pricom nie je ovplyvnend dizka signélu. Takto upravené data mozu
modelu umoZznit naudit sa r6zne hlasové tony a modulacie.

Funkcionalitu posunu tejto augmentécie je mozné Specifikovat nastavenim pa-

rametra, ktory moze nadobtidat hodnoty:
e zdporné - zniZenie ténu o dany pocet polténov,
e kladné - zvySenie tonu o dany pocet polténov.

Jeden z tychto pripadov - zvySenie tonu je zndzornené na obrazku 4.5.
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Povodny signal Augmentovany signal

Obr. 4.5: Augmentécia zvukového signédlu zvysSenim ténu

4.4.3 Casovy posun

Casovy posun znamena posunutie zvukového signélu doprava alebo dolava. Takto
sa dosiahne zmena pozicie hlasu v ¢ase.

Konfigurécia techniky prebieha parametrolim symbolizujicim ¢as (v sekun-
dach), o ktory je signal posunuty. V tomto pripade pojem vzorka (angl. sample,
frame) stivisi so vzorkovacou frekvenciou zvukového stiboru, nie s datovou jed-

notkou pre ucenie siete. Je mozné dosiahnut posun:
e doprava - hodnota parametra je kladné &islo,
e dolava - zdporna hodnota parametra.

V oboch pripadoch sa na vysledny spektrogram dostdva prazdne miesto, ako

ilustruje obrazok 4.6.

Pévodny signal Augmentovany signal

Obr. 4.6: Augmentacia zvukového signalu ¢asovym posunom
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4.4.4 Pridanie Sumu

V rdmci tejto augmentdcie je do vzorky umelo pridany $um, ¢o zvysuje variabilitu
modelu pri pouZziti vzoriek, ktoré nie stt dokonalo ¢isté (napr. nevznikli v stadi-
ovych podmienkach). Mieru pridania Sumu determinuje kladné ¢islo, ktoré zna-
mend faktor urcujici mnoZstvo Sumu. Vplyv Sumu je mozné pozorovat na ob-
razku 4.7.

Pévodny signal Augmentovany signal

Obr. 4.7: Augmentacia zvukového signalu pridanim Sumu

4.5 Automatickad datova augmentacia

KedZe hlavnou tlohou tejto prace je navrhnut pristup automatickej augmenta-
cie pre predikciu Parkinsonovej choroby z hlasu, bude prave to obsahom tejto
casti. Pred samotnym ndvrhom boli preskiimané existujtice moZnosti automatic-
kej augmentdcie (3.3). Priama aplikdcia niektorého z tychto algoritmov vSak nie je
moznd, kedZe funguji na baze obrazkovych augmentacii a navrhovany pristup
v rdmci tejto prace sa zameriava na zvukové augmentédcie povodného signélu.
Napriek tomu bol najmd AutoAugment vyraznou inSpirdciou v principe vyhod-
nocovania efektivity pouzitych augmentaénych technik.

Navrhovany pristup ilustrovany na obrazku 4.8 pozostava z nasledujucich kro-

kow.

1. Predspracovanie zvukovych dat

Prvym krokom je priprava zvukovych dét. Na zaciatku sa vytvoria potrebné ad-

resdre pre trénovaciu a evalua¢nt sadu s pomenovanim v zdvislosti od ndzvu
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TREMOVACI CYKLUS VYSLEDOK

DATOVE
SADY

TREN.
CAST  AUGMENTACIA

TRENOVANIE

EVALUACIA
MEL

SPEKTROGRAMY

POROVNANIE

Obr. 4.8: Diagram navrhovanych met6d zovSeobecnenia aplikovanim augmen-

tacie na zvukovy signal

augmentdcie a parametra. Nasledne sa vstupné data rozdelia na trénovaciu a eva-
luaénti sadu v pomere 90:10.

Na vzorky oznacené ako trénovacie je najprv aplikovand zvolena augmenta-
cia, potom st prevedené do podoby Mel spektrogramu a nakoniec st uloZené
do cielového adresara vo formate .png.

Vzorky z evaluacnej ¢asti prechddzaja podobnym procesom s tou vynimkou,
Ze na ne augmentdcia nie je aplikovana. Rozdelenie datovej sady na trénovaciu
a evaluacnu cast je doleZité pre overenie a validdciu vykonu modelu. Evalua¢na
Cast sltzi na postidenie vykonnosti modelu na doposial nevidenych datach. Tento
krok je kriticky pre zabezpecenie toho, Ze model sa dobre zovSeobecnil na nové
udaje a nie je pretrénovany na trénovacich datach.

Aplikdcia augmentdcif len na trénovacie data zabezpecuje, Ze evaluacna cast
sady obsahuje len pévodné déta bez akejkolvek manipulacie. To umoZiiuje presné
postdenie vykonnosti modelu na netrénovanych datach, ktoré reprezentujui re-
alne podmienky. Ak by boli augmentéacie aplikované aj na evalua¢nu ¢ast, model
by bol trénovany na augmentovanych a netrénovanych datach, ¢o by mohlo viest
k pretrénovaniu a nespravnym odhadom vykonnosti na novych détach.

V pripade zvolenia moZznosti aplikdcie viacerych augmentécii na vzorky je
namiesto spominaného procesu vyuzitd postupnd aplikdcia vSetkych zvolenych
augmentdcii na kazd zo vzoriek v trénovacej ¢asti. Obrazkové dédta st dodato¢ne

prevedené do spracovatelnej formy pre neurénovd siet.

2. Vytvorenie modelu

Nasledne prebieha vytvorenie modelu pre kazdu z pouZzitych augmentacii. Kazdy
cyklus je vykondvany na novej inStancii modelu. Architekttira modelu je zalo-

Zena na predtrénovanom modeli Xception, ktory je upraveny tak, aby bol vhodny
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pre konkrétnu tilohu. Tento krok zvysuje rychlost a efektivnost trénovania a umoz-
nuje modelu efektivne sa prisposobit na nové podmienky a domény.

Konkrétna architektiira modelu je vysledkom experimentov detailne opisa-
nych v sekcii 4.2. Konfigurdcia parametrov je zadefinovana v globalnom slovniku,
ktory je inicializovany na zaciatku kédu. D6vodom na oddelenie tychto hodnot je
ich potencidlne viacndsobné vyuzitie, ako napr. v pripade, ked sa jednotlivé tré-
novacie cykly sledujti vo vizualizaénom ndstroji, tak tieto hodnoty stt ndpomocné

pri ich odliSeni.

3. Evaludcia vykonnosti

Poslednym krokom je vyhodnotenie vykonnosti a teda aj prinos danej augmenta-
cie. Po inicializacii prazdneho slovnika s vysledkami pre jednotlivé datové sady
sa postupne vyhodnocuja vysledky pre kazda augmentaciu. Po ziskani metrik
sa vykona porovnanie s vysledkami predchadzajtcich augmentécii. Na zaklade
vopred definovaného kritéria je vybrand najlepsia augmentacia. Na vyber st kri-
téria stratova funkcia, presnost (accuracy) a AUC.

Pri porovnavani vysledkov je potrebné zohladnit odli$nt charakteristiku jed-
notlivych kritérii. Vyssia hodnota presnosti a AUC je povaZovand za priaznivej-
Siu, zatial ¢o niz8ia hodnota stratovej funkcie je indikatorom lepSej vykonnosti
modelu. Preto je logika porovnania vysledkov prispésobena tomuto faktoru.

V inicializa¢énom kroku slovnika s najlepsimi vysledkami je doleZité nasta-
vit pociato¢né hodnoty tak, aby akakolvek hodnota vysledku bola povazovana
za priaznivej$iu pri prvom porovnani. To zabezpecuje, Ze prvy ziskany vysledok
bude automaticky povaZovany za najlepsi a nasledné porovnania budt vyhodno-
covat, ¢i st nové vysledky lepsie alebo horsie ako tento prvy referen¢ny vysledok.

Po vykonani porovnania a vybere najlepSej augmentacie na zéklade stanove-
ného kritéria sa ziskané vysledky ukladaji do slovnika s najlepsimi vysledkami.
Tento proces sa opakuje pre kazda datova sadu, aby sa zabezpecilo, Ze na konci
bude zvolena augmentacia, ktord dosahuje najlepsie vysledky zo vSetkych pripa-

dow.
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Zhrnutie postupu

Cely proces prebieha v 5 krokoch, ktoré sa opakuja pre kazda zo zadanych aug-

mentdcii, pricom je vykonany nasledovny postup:

1. Priprava trénovacich a evaluaénych dat

V tomto kroku prebehne vytvorenie obrazkovej datovej sady s prislusnou

augmentdaciou a prevod do podoby vyZadovanej neurénovou sietou.

2. Vytvorenie predikéného modelu

Pre kazdu augmentaciu je vytvoreny samostatny model.

3. Trénovanie modelu

Pocas tejto fazy prebieha samotné ucenie modelu na trénovacich déatach

a nasledné vyhodnotenie na evaluac¢nej casti.

4. Vyhodnotenie vykonnosti

Poslednymi krokmi st vyhodnotenie nauc¢eného modelu na ostatnych da-
tovych sadédch, porovnanie cielovych metrik a zaznamenanie najlepsich do-

siahnutych vysledkov.

Po poslednej augmentécii program poskytne ako vysledok tidaje o najefektiv-
nejsich augmentacidch pre kazdua z datovych sdd vo forme slovnika. Pokial vsak
pouzivatel zvoli moZznost aplikdcie viacerych augmentécii naraz, tieto vysledky

nie st dostupné.

4.6 Implementdcia rieSenia

Pri vyvoji programu bolo pouZité prostredie PyCharm?. Navrh je realizovany
v programovacom jazyku Python 3.10.5 [43], pre ktory je dostupna Sirokd po-
nuka pomocnych kniZnic pre pracu s neurénovymi sietami, ako aj pre spracova-
nie zvukovych signédlov. Na implementédciu modelov neurénovej siete bola pou-
zitd kniznica TensorFlow [44] (verzia 2.9.0) pre lep$iu moznost vizualizicie pro-
cesu ucenia aj pre existujice skisenosti s jej ovladanim. Ucenie neurénovej siete
prebiehalo na pocitaci s grafickou kartou NVIDIA GeForce RTX 4070 s grafickou

pamétou 12 GB. Na porovnanie vykonnosti jednotlivych konfiguracii modelov

2https ://www. jetbrains.com/pycharm/
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bol pouzity nastroj Weights & Biases [45], ktory umoZziiuje vizualizaciu sledova-
nych metrik v redlnom case aj vzdjomné grafické porovnanie. Na pracu so zvuko-
vymi stibormi (predspracovanie a aplikacia augmentac¢nych technik), ako aj na
konverziu vzorky na spektrogram bola pouzitd kniZnica librosa [46], konkrétne
verzia 0.10.1. Implementdcia rieSenia je realizovana s vyuZitim prostredia Jupy-
ter Notebook [47], ktoré umozituje reprodukovatelné a jednoducho nastavitelné

vyvojové podmienky.

Spustenie programu

Pred spustenim sa od pouZivatela vyZaduje vynaloZenie tsilia jedine na defini-
ciu priestoru prehladdvanych augmentécii. Notacia pre augmentacie sa sklada

z dvoch casti:
1. Volanie funkcie z triedy Augmentation,
2. Specifikacia funkcie v podobe slovnika.

Popis v druhej asti slaZi na Specifikovanie parametra augmentacnej funkcie
a tiez na pomenovanie (pre prehladnost v logovacich stiboroch). Duplicita hod-
nodt pre dand funkciu je odévodnena jednoduch$im implementa¢nym spracova-
nim, kedZe parameter pouzity pri vypisoch mé jeden ndzov (v parametri value)
a kazda z augmentacii o¢akdva iny ndzov konfigura¢nej premennej (dalsi para-
meter, napr. n_steps). Zaroven je mozné aj definovat augmentdaciu ako None, ¢ize
ziadna augmentacia nebude pre dany cyklus aplikovand. Vysledky tohto cyklu
moZu byt pouzité ako referencnd hodnota pre porovnanie efektivity dalsich aug-
mentacii.

Nésledne staci zvolit porovnédvacie kritérium a po ukonceni st tidaje o najviac
efektivnych augmentaciach pre individudlne datové sady uloZené do premen-
nej. Cas trvania celého procesu je determinovany z najvéacsej ¢asti ¢asom udenia
modelu, ktory zavisi do vyraznej miery od dostupného vykonu pocitaca (najma
vykonnost grafickej karty).

Po spusteni programu sa minimalizuje potreba interakcie zo strany pouZziva-
tela, kedZe program nepretrzite poskytuje informacie o svojom stave a postupe
vykondvania. Tieto informadcie st systematicky zaznamendvané a nasledne po-
skytované prostrednictvom vypisov do konzoly, kde sti zretelne zobrazené aktu-
alne vykonavané operdcie. Takyto pristup umoZriuje pouZzivatelovi sledovat po-
stup prace programu v redlnom case a mat tak aktudlny prehlad o tom, ¢o sa

deje.
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Kapitola 4. Zovseobecnenie pomocou augmentdcii zoukového signalu

Po dplnom dokonceni vykondvania programu je pouzivatelovi k dispozicii
logovaci stabor, ktory obsahuje podrobnejsie zaznamy o vykonanych operacidch
spolu s prislusnymi ¢asovymi znackami. Tento logovaci stibor zabezpec¢uje moz-
nost nasledného prehladdvania a analyzovania informdcif o priebehu vykonéva-
nia programu. Okrem toho je ndzov tohto stiboru Specificky navrhnuty tak, aby
obsahoval aj ¢asovii znacku spustenia programu. Tento pristup zvysuje prehlad-
nost a organizovanost v pripade, Ze program bol spusteny viackrdt a umoziiuje

jednoduché identifikovanie a archivaciu relevantnych logovacich informacii.
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5 Vysledky experimentov

Overenie navrhnutého pristupu bolo vykonané pomocou troch testovacich sce-
nérov, pricom kazdy z nich je ekvivalentny s potencidlnym pripadom pouzitia
implementovaného programu. Scendre sa odliSuji pouZitymi ¢astami datovych
sad (tj. pridanim inych tloh do spolo¢nej datovej sady) a niektoré z nich obsa-
huja aj experimenty (experimentom sa rozumie natrénovanie modelu na datach
s/bez augmentacie a vyhodnotenie na vSetkych dostupnych détovych sadach),
pri ktorych boli zakazdym nastavené iné datové sady ako trénovacie a porovnanie
vykonnosti prebehlo na vsetkych Styroch sadach. Pre kazdy z nich bol najprv vy-
konany cyklus bez pouZzitia akejkolvek augmentacnej techniky, ktorého vysledky
slizia ako referencné hodnoty pre dalSie porovnania. Zvysok cyklov je uz s vy-
uzitim niektorej augmentécie, pricom pred samotnym spustenim programu boli
zvolené vSetky dostupné augmentac¢né techniky (z casti4.4). VSetky augmentacie
boli zvolené viacnasobne s rozdielom v hodnote parametra, aby doslo ku korekt-
nému overeniu prinosu rdéznych nastaveni - napr. pri zmene rychlosti ma zmysel
overovat zvySenie aj zniZenie. Sti¢asne boli pouZité aj r6zne hodnoty parametrov
pre rovnaké augmentacie medzi jednotlivymi scendrmi, ¢im vznikla SirSia skéla
pre porovnanie efektivity danych augmentacnych technik. Po ukonceni experi-
mentov program vréti najuspesnejSie augmentécie pre jednotlivé datové sady,
spolu s uvedenim hodnoty nastavenej sledovanej metriky - v tomto pripade LOSS
(hodnota stratovej funkcie). Pre kvantifikdciu prinosu st vypocitané percentu-
alne zlepSenia dosiahnutej hodnoty metriky najlepsich augmentacnych technik
podla uvedeného vzorca.
_ pbvodna hodnota — novéa hodnota

lepsenie(%) = :
Z epsenle(%) p()vodné hodnota 10

Dodato¢ne je vypocitané aj priemerné zlepSenie pre vSetky datové sady. V na-
sledujtcich sekciach st uvedené detailné informacie o individudlnych scenéroch,

vysledky relevantnych experimentov a naslednd interpretacia.
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Kapitola 5. Vijsledky experimentov

5.1 Analyza pristupu na jednej samohlaske

V ramci tohto scendra boli do pouzitych datovych sdd zahrnuté zvukové vzorky
obsahujtce tilohu vyslovenia samohlasky a s trvanim niekolkych sektnd. Tento
vyber je odévodneny tym, Ze dand samohlaska je obsiahnuta vo vSetkych dato-
vych sadéach (SP, EN, CZ, IT) a zaroven pocet tychto vzoriek je najvacsi. V tomto
pripade je overovand vykonnost modelu na ¢o najpodobnejsich vzorkach. Mnoz-

stvo vzoriek klasifika¢nych tried jednotlivych sid je uvedené v tabulke:

Datova sada | Pocet vzoriek HC Pocet vzoriek PD
SP 150 150
CzZ 16 16
EN 13 28
IT 44 56

5.1.1 Trénovanie na sade SP

Prvéa sada experimentov vyuziva na trénovanie datova sadu PC-GITA (SP), ob-
sahuje augmentdcie uvedené v nasledujticej tabulke. Stlpec PouZité parametre uvé-
dza postupne jednotlivé nastavenia parametra pre dant augmentaciu, ¢ize Styri
hodnoty oddelené ¢iarkou znamenajt Styri samostatné experimenty s rovnakou

augmentacnou technikou a odliSnym nastavenim.

Typ augmentdcie | Pouzité parametre

Zmena rychlosti 1.1,1.5,2,0.7
Casovy posun 2,8,16,100
Pridanie Sumu 1,2,5

Zmena vysky ténu | 4

MULTI Zmena rychlosti 0.7 4+ ¢asovy posun 4 + pridanie sumu 5

Posledny experiment zahfiia aplikdciu viacerych augmentacnych technik na-
raz, jednotlivé parametre boli zvolené na zdklade vysledkov predoslych experi-

mentov, s ohladom na najlepsi vykon na viacerych sadéach.
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Kapitola 5. Vijsledky experimentov

EXPERIMENT SP+ czZ EN IT

~ LOSS ACC AUC | LOSS ACC AUC | LOSS ACC AUC | LOSS ACC AUC

Bez augmentacie 0368 0844 0916 | 0549 0,75 0,805 | 0,668 0,625 0,486 | 0953 0,406 0,238
Zmenarychlosti1.1 | 0,39 0875 0914 | 0,648 0,656 0,775 | 0,711 0,594 0,461 | 0,833 0,594 0,377
Zmena rychlosti 1.5 | 0,476 0,875 0,835 | 0,607 0,656 0,815 | 0,679 0,719 0479 | 1,089 0469 0,369

Zmenarychlosti2 | 0,522 0,812 0,841 | 0,715 0,594 0,779 | 0,922 0,531 0,219 | 0,818 0,531 0,302
Zmena rychlosti 0.7 | 0,476 0,75 0873 | 0,508 0,812 0,844 | 0,804 0,438 0,287 | 0,861 0,406 0,408

Casovy posun 2 0,093 0,938 1 0505 0,719 084 | 0,702 0,719 0,486 | 0,982 0,406 0,298

Casovy posun 8 0,085 1 1 0529 0656 0854 | 0,798 0,688 0,457 | 1,225 0,438 0,341

Casovy posun 16 0259 0969 099% | 0488 0,75 0,867 | 0,754 0,594 0,318 | 0,942 0,344 0,222

Casovy posun 100 | 0,181 0,906 0,977 | 0,591 0,656 0,762 | 0,761 0594 0,426 | 1,125 0,344 0,277

Pridanie Sumu 1 0669 0625 0,671 0662 0,625 0,736 | 0,687 0,625 0,573 | 0,651 0,688 0,701

Pridanie $umu 2 0693 0562 0478 | 0,707 05 0602| 0,844 0,312 0405 | 0,725 0,469 0,643

Pridanie sumu 5 0699 0531 0514 0,713 0562 041 | 0,668 0,719 0,621 | 0,652 0,656 0,7
Zmena vysky ténu4 | 0,585 0,625 0,744 | 0,717 0,625 0,682 | 0,792 0,625 0,355 | 0,912 0,531 0,352

MULTI 0691 0562 0494 0,714 0562 0379 | 0,708 0,5 0552 | 0,709 0,469 0,424

Tabulka 5.1: Vysledky trénovania na SP (scendr 1)

Tabulka 5.1 uvddza zaznamenané vysledky jednotlivych experimentov. Kvoli
prehladnosti st najpriaznivejsie hodnoty pre vSetky metriky (nielen LOSS) zvy-
raznené tuénym pismom. Po ukonceni boli programom vyhodnotené ako najlep-

Sie (na zdklade metriky LOSS) tieto z nich:

Daétova sada | Najlep$ia augmentdcia | LOSS | ZlepSenie (%)
SP ¢asovy posun (8) 0,085 76,9
Cz ¢asovy posun (16) 0,488 11,1
EN pridanie sumu (5) 0,668 0
IT pridanie Sumu (1) 0,651 31,7

Priemerné zlepSenie je 29,9 %. Na zéklade tychto vysledkov je mozné kon-
Statovat, Ze v tomto pripade sa nepodarilo néjst augmentaciu s konkrétnym pa-
rametrom, ktora by bola univerzdlne pouzitelna na vSetky datové sady a mala
by pozitivny prinos, no ¢asovy posun a pridanie Sumu (i ked s réznymi para-
metrami) maja spolo¢ne po dve datové sady, ktorym pomohli. Je tieZ evidentné,
ze pokus spojit viaceré augmentacie a aplikovat ich naraz nepriniesol vyrazné

zlepSenie.

5.1.2 Trénovanie na saddch SP a EN

V druhej sade experimentov boli spojené vzorky zo sad PC-GITA (SP) a RMIT-
PD (EN) a nasledne boli pouzité na trénovanie. Tato spojena sada obsahovala 163

HC a 178 PD vzoriek, vysledky boli opét porovndvané s jednotlivymi povodnymi
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sadami. Obsiahnuté augmentdcie st:

Typ augmentécie | Pouzité parametre
Zmena rychlosti 0.75, 0.65
Casovy posun 3,4,10,15

Pridanie Sumu 2,5

Zmena vysky ténu | 3,5

MULTI Zmena rychlosti 4 + zmena vysky ténu 5

Znovu viacndsobnd augmentdcia na zaver bola zvolend na zéklade predpo-
kladu najpriaznivejich spolo¢nych augmentacii z predchadzajicich vysledkov

ziskanych po vykonani prvej sady iteracii.

EXPERIMENT SPx CZ ENx IT

~ LOSS ACC AUC | LOSS ACC AUC |LOSS ACC AUC | LOSS ACC AUC

Bez augmentacie 0,124 0938 0,994 | 0,666 0656 0,709 | 0,108 0938 0,991 | 1434 0344 0,219
Zmena rychlosti 0.75 | 0,402 0,844 0,917 | 0,685 0,594 0674 | 039 0,844 0,909 | 1,097 0469 0,285
Zmena rychlosti 0.65 | 0,628 0,688 0,763 | 0,674 0,562 0,602 | 0,572 0,719 0,667 | 0,893 0,344 0,337

Casovy posun 3 0,072 1 1 0686 0625 0,699 | 0,111 0969 0994 | 1,017 0469 0,287

Casovy posun 4 0,177 0969 0986 | 0,601 0,719 0,773 | 0,105 0,938 1 1,071 0,469 0,392

Casovy posun 10 0,201 096 098 | 0,524 0,719 0,815 | 0,056 1 1 0944 0438 0,439

Casovy posun 15 0,09 0,969 1 059 0,688 0,766 | 0,093 0,938 1 1,025 0,375 0,292

Pridanie $umu 2 0697 0531 064 | 0687 05 0543 | 0,658 0,688 0,591 | 0,683 0,531 0,565

Pridanie Sumu 5 0687 0531 0582 069 05 0625| 0,702 0406 0,645 | 0,733 0,281 0,341
Zmena vysky tonu3 | 0448 0,844 0901 | 0575 0,688 0,777 | 0478 0,75 0,881 | 1,361 0,281 0,268
Zmena vysky ténu5 | 0,498 0,812 0,851 | 0,591 0,688 0,752 | 0,455 0,781 0,841 | 1,059 0,375 0,235

MULTI 0,605 0625 0,782 0,603 0594 0,697 | 0437 0,75 087 | 1,09 0406 0,325

Tabulka 5.2: Vysledky trénovania na SP+EN (scenar 1)

Z experimentov, ktorych vysledky st uvedené v tabulke 5.2, program vybral

ako najlepsie tieto:

Datova sada | Najlep$ia augmentdcia | LOSS | ZlepSenie (%)
Sp ¢asovy posun (3) 0,072 41,9
Cz ¢asovy posun (10) 0,524 21,3
EN ¢asovy posun (10) 0,056 48,2
IT pridanie Sumu (2) 0,683 52,4

Priemerné zlepSenie nadobtda hodnotu 41 %. V tomto pripade je evidentny

najvacsi prinos jednej augmentacie - casového posunu, aj s konkrétnym paramet-

rom (10), ktory mal najpriaznivejsi efekt na dve z overovanych sad - CZ a EN.
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Opétovne bol pozorovany fakt, Ze stcasna aplikacia viacerych augmentacii ne-
mala vyrazny prinos, preto v nasledujticich scenaroch tento pristup uz nebol po-
uzity.

Uvedené casti st dostatocné na ziskanie relevantnych poznatkov o vplyve na-
vrhovaného pristupu na dand tlohu. V pripade zahrnutia viacerych kombindacii

trénovacej sady by doslo ku zvySeniu zloZitosti analyzy a interpretacie vysledkov.

5.2 Analyza pristupu na spolo¢nych alohach

V dalSom scenadri je experimentédlne overovany pristup na datovych sadach tvo-
renych tlohami, ktoré st spolocné pre vSetky dostupné datové sady. Vysledné
datové sady s rozsirené oproti prvému scendru dalSou tlohou a tvoria ich vy-

slovenie samohlasok a a u. Pouzité sady tak obsahovali nasledovné pocty vzoriek:

Datova sada | Pocet vzoriek HC Pocet vzoriek PD
SP 300 300
Cz 32 32
EN 26 56
IT 44 56

V tomto scenari uz je variabilita vzoriek vyS$sia oproti predchadzajicemu sce-
néru, a preto boli vykonané Styri sady experimentov, pricom pri kaZzdej z nich
bola vyuzitd ind z dostupnych datovych sad na trénovanie modelu neurénovej

siete.

5.2.1 Trénovanie na sade SP

Prva zo sad experimentov vyuZziva ako zdrojovii dédtovi sadu na trénovanie sadu

PC-GITA (SP) a overuje augmentécie:

Typ augmentdcie | Pouzité parametre
Zmena rychlosti 0.6,15,25
Casovy posun 4,8,12

Pridanie Sumu 3,6,1

Zmena vysky téonu | 2, 6,7

Vysledky po aplikécii jednotlivych augmenta¢nych technik st zaznamenané
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v tabulke 5.3. Vysledny vypis najlepsich augmentacii pre jednotlivé sady obsa-

huje:
Datova sada | Najlepsia augmentacia | LOSS | ZlepsSenie (%)
SP bez augmentécie 0,062 0
cz bez augmentécie 0,621 0
EN pridanie Sumu (1) 0,647 50,1
IT pridanie Sumu (1) 0,694 38,5
EXPERIMENT SPx cz EN IT
~ LOSS ACC AUC |LOSS ACC AUC | LOSS ACC AUC |LOSS ACC AUC
Bez augmentacie 0,062 1 1 0,621 0,719 0,81 | 1,297 05 0162 1,129 0438 0416
Zmena rychlosti 0.6 | 0,717 0,656 0,782 | 0,669 0594 0,669 0804 05 0439 | 1,374 0281 0,161
Zmena rychlosti 1.5 | 0,385 0812 0,898 | 0,828 0,656 0,627 | 1,063 0531 0352 | 1,001 0562 0,51
Casovy posun2.5 | 0535 0,719 0816 | 086 0594 0676 | 0969 0594 0356 | 0955 0,594 0,306
Casovyposun4 | 0,175 0938 0984 | 0,877 0594 0615| 0995 0,688 0,18 | 1,135 0438 0412
Casovy posun8 | 0,125 0938 099 | 0,833 0531 0567 | 1,183 0438 0239 | 1,334 0312 0301
Casovy posun12 | 0,287 0,875 0981 | 0,633 0656 08 | 1365 0531 0177 | 131 0312 032
Pridanie sumu3 | 1,146 0,625 0387 | 1216 05 0639 | 224 0,156 0449 | 1463 05 0578
PridanieSumu 6 | 109 0469 0478 | 0985 05 0416 0672 0,688 045 | 0827 0594 048
Pridanie sumul | 0,649 0562 0798 | 071 0531 0557 | 0,647 0,656 0482 | 0,694 0,562 0,643
Zmena vysky ténu2 | 0,383 0,844 0,892 | 0,785 0,781 0,697 | 0,727 0,688 0366 | 125 0312 0,359
Zmena vysky tonu6 | 0423 0,812 0,875 | 0,659 0656 068 | 0,699 0656 0561 | 1,169 0406 0261
Zmena vysky ténu7 | 0,542 0,75 0,837 | 0,679 0,688 0,696 | 0,805 0531 0497 | 1,056 0406 0,372

Tabulka 5.3: Vysledky trénovania na SP (scendr 2)

Tentokrat najlepsi vysledok bol dosiahnuty s pridanim Sumu (1) - pre sady EN

a IT. Na zvysnych dvoch sadach boli dosiahnuté najlepsie vysledky bez akejkol-

vek aplikovanej augmentacie, kedZe na sade SP doslo k pretrénovaniu - presnost

dosiahla maximélnu hodnotu 1. V poradi druhou najlepsou technikou je pre fiu

¢asovy posun (8). K takémuto zaveru je mozné dospiet aj bez dodato¢ne pri-

pravenej tabulky a to vdaka sthrnnému vypisu, ktory je dostupny po ukonceni

vykonania programu a umoZziiuje analyzovat dosiahnuté hodnoty metrik. Prie-

merné zlepSenie bolo v tomto pripade 22,1 %.
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5.2.2 Trénovanie na sade CZ

Dalsia ¢ast experimentov vyuziva na trénovanie sadu CzechPD (CZ), pricom me-

dzi prehladdvané augmentacné techniky patria:

Typ augmentécie | Pouzité parametre
Zmena rychlosti 0.65,2.5

Casovy posun 3,6

Pridanie Sumu 8,1

Zmena vysky ténu | 5,9

EXPERIMENT SP CZx EN IT

~ LOSS ACC AUC | LOSS ACC AUC |LOSS ACC AUC |LOSS ACC AUC

Bez augmentacie 0,725 0406 0433 | 0,722 0438 0,492 | 0,723 0406 0,648 | 0,77 0,406 0,33
Zmena rychlosti 0.65 | 0,706 0,469 0,577 | 0,724 0406 0,32 | 0,673 0,625 0,575 | 0,641 0,719 0,837
Zmena rychlosti 2.5 | 0,656 0,656 0,686 | 0,658 0,688 0,792 | 0,672 0,688 0,692 | 0,709 0438 0,422
Casovy posun 3 0,731 0406 0,575 | 0,724 0406 0,532 | 0,725 0,344 0,487 | 0,735 0,375 0,456
Casovy posun 6 0,667 0656 0515| 0,716 05 0,508 | 0,635 0,719 0,705 | 0,689 0,562 0,472
Pridanie $umu 8 0,743 0344 0452 | 0,707 0406 0,68 | 0,712 0438 0,628 | 0,693 0,562 0,417
Pridanie Sumu 1 0,664 0,781 0,765 | 0,695 0469 0,522 | 0,653 0,75 0,775 | 0,698 0,5 0,439
Zmena vysky tonu 5 | 0,747 0375 0,325 | 0,727 0,406 0,385 | 0,718 0,375 0,659 | 0,742 0,375 0,321
Zmena vysky tonu9 | 0,679 0,5 0694 | 07 05 0447 | 0692 0469 0,659 | 0675 0,656 0,7

Tabulka 5.4: Vysledky trénovania na CZ (scendr 2)

Spomedzi experimentov v tabulke 5.4 boli najlepsie:

Datova sada | Najlep$ia augmentacia | LOSS | ZlepSenie (%)
SP zmena rychlosti (2.5) 0,657 13,5
(@4 zmena rychlosti (2.5) 0,658 8,9
EN ¢asovy posun (6) 0,635 12,2
IT zmena rychlosti (0.65) | 0,641 16,8

V tomto pripade bolo priemerné zlepSenie 12,8 %, pri¢om najlepsie vysledky
mala zmena rychlosti (2.5) pre dve overované sady - SP a CZ. Je zaujimavé, Ze rov-
nakd augmentacia, no s parametrom 0.65, ma priaznivy vplyv na sadu IT. Pokial

by sa na tato sadu pouZil parameter 2.5, pride k rapidnemu poklesu vykonnosti.
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5.2.3 Trénovanie na sade EN

V tretej sade boli porovnavané modely trénované na datovej sade RMIT-PD (EN).

Prehladdvany priestor je tvoreny tymito augmentaciami:

Typ augmentécie | Pouzité parametre
Zmena rychlosti 08,22
Casovy posun 10,5

Pridanie Sumu 2,4

Zmena vysky ténu | 5,9

EXPERIMENT SP Ccz ENx IT

~ LOSS ACC AUC | LOSS ACC AUC | LOSS ACC AUC | LOSS ACC AUC

Bez augmentacie 0801 05 0494|0843 05 049 | 0393 0,781 0961 | 0,704 05 0,852
Zmena rychlosti 0.8 | 0,696 0,562 0,657 | 0,867 0438 0,528 | 0468 0,719 0,923 | 0,721 0,562 0,587
Zmena rychlosti 2.2 | 0,665 0,688 0423 | 0,842 0469 0,414 | 0582 0,625 0,819 | 0,759 0,531 0,456

Casovy posun 10 0,769 0,531 0563 | 0,809 0469 0522 06 0656 0,777 | 0,676 0,531 0,788

Casovy posun 5 0,725 0,531 0,606 | 0,68 05 0795| 0438 0,75 0,987 | 0,575 0,656 0,842

Pridanie sumu 2 0,638 0,688 047 | 0,75 05 0408 | 0,637 0,719 0,275 | 0,716 0,562 0,381

Pridanie $umu 4 0,735 0469 0437 | 0,683 0,562 0,55 | 0,609 0,719 0,688 | 0,68 0,562 0,546
Zmena vysky ténu5 | 0,676 0,656 0472 | 0,773 0,562 0,496 | 0,545 0,594 0,937 | 0,671 0,656 0,548
Zmena vysky téonu9 | 0,86 0438 0403 | 0,729 0,469 0,584 | 0,478 0,781 0,803 | 0,621 0,625 0,804

Tabulka 5.5: Vysledky trénovania na EN (scenar 2)

Z experimentov zaznamenanych v tabulke 5.5 boli najlepSie:

Datova sada | Najlep$ia augmentacia | LOSS | ZlepSenie (%)
Sp pridanie Sumu (2) 0,638 20,4
Cz ¢asovy posun (5) 0,68 19,3
EN bez augmentéacie 0,393 0
IT ¢asovy posun (5) 0,575 18,3

Na zaklade tychto vysledkov je mozné skonstatovat, Ze najlepSou augmentac-
nou technikou pre dve zo sad bol ¢asovy posun (5). Priemerné zlep$enie bolo

na arovni 14,5 %.
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5.2.4 Trénovanie na sade IT

V poslednej Casti je pouzitd na trénovanie datova sada ItalianPVS (IT) a pouzité

augmentdcie st rovnaké ako v jednom z predoslych pripadov (5.2.2), teda:

Typ augmentécie | Pouzité parametre
Zmena rychlosti 0.65,2.5

Casovy posun 3,6

Pridanie Sumu 8,1

Zmena vysky ténu | 5,9

EXPERIMENT spP CzZ EN ITx*

~ LOSS ACC AUC | LOSS ACC AUC|LOSS ACC AUC | LOSS ACC AUC

Bez augmentacie 0674 0,625 0649 | 0671 0,594 0,567 | 0,679 0594 048 | 0478 0,906 0,976
Zmena rychlosti 0.65 | 0,687 0,469 0,523 | 0,763 0,375 0,565 | 0,514 0,75 0,86 | 0599 0,625 0,842
Zmena rychlosti 2.5 | 0,619 0,719 0,69 | 076 0562 0,565 | 0,692 0,656 0,565 | 0434 0,719 0,938
Casovy posun 3 0,748 0469 0377 | 0,721 0438 0,504 | 0,625 0,719 0,612 | 0,547 0,75 0,876
Casovy posun 6 0,751 0406 0353 | 0,742 0469 0445| 0622 0594 06 | 0431 0,844 0,901
Pridanie Sumu 8 066 0625 0582| 0,658 0,594 0,764 | 0,733 0,375 0,246 | 0,709 0,438 0,332
Pridanie $umu 1 07 0469 0447 | 0,74 0406 048 | 0679 0562 0,525| 0,703 0,531 0,482
Zmena vysky tonu5 | 0,446 0,812 0,899 | 0,753 0,531 0,51 | 0,517 0,781 0,766 | 0,446 0,812 0,899
Zmena vysky téonu9 | 0,757 0,375 0431 | 0,743 0,531 0,37 | 0,604 0,719 0,593 | 0,337 0,938 0,996

Tabulka 5.6: Vysledky trénovania na IT (scendr 2)

Z tabulky experimentov 5.6 boli vybraté najlepsie:

Datova sada | Najlep$ia augmentdcia | LOSS | ZlepSenie (%)
SP zmena rychlosti (2.5) | 0,619 8,2
Ccz pridanie Sumu (8) 0,658 1,9
EN zmena rychlosti (0.65) | 0,514 24,3
IT zmena vysky ténu (9) | 0,337 29,5

V rdmci tejto sady augmentacii nie je moZzné zvolit jednu, ktord by mala pozi-

tivny vplyv na va¢sinu dostupnych sad, no priemerné zlepSenie dosiahlo 16 %.
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5.3 Analyza pristupu na vSetkych alohach

Posledny scendr overuje datové sady s najvyssou variabilitou. Do spracovéva-
nych datovych sad sa zahrnuté vSetky tlohy z kazdej datovej sady, ktora je do-
stupnd (aj ked nie vSetky tlohy sa vyskytuja pri v8etkych sadach). Spolu sa tak
naprie¢ datovymi sadami spolu vyskytuja tlohy vyslovenie samohlésok a, e, i,
o, u po dobu niekolkych sekiind aj vyslovenie slabik mmm, naa. Celkové pocty

vzoriek pre jednotlivé triedy na klasifikaciu boli nasledovné:

Datova sada | Pocet vzoriek HC Pocet vzoriek PD
SP 750 750
CzZ 48 48
EN 52 105
IT 110 140

Scendr bol vykonany s vyuzitim sady PC-GITA (SP) ako trénovacej a s nasle-

dovnymi augmentaciami:

Typ augmentécie | Pouzité parametre

Zmena rychlosti 0.7,2
Casovy posun 2,6

Pridanie Sumu 3,1

Zmena vysky ténu | 2,3

KedZe mnoZstvo vzoriek bolo v tomto scendri vyrazne vacsie, odrazilo sa to
aj na ¢ase vykonania programu. Z tohto dévodu bol pre overovanie tohto scenara

zvoleny mensi pocet augmentacii.

EXPERIMENT SP« CZ EN IT

~ LOSS ACC AUC | LOSS ACC AUC | LOSS ACC AUC | LOSS ACC AUC

Bez augmentacie 0172 0938 099 | 0908 0,688 0,653 | 1,158 0,531 0,346 | 1,64 0,438 0,353
Zmena rychlosti 0.7 | 0,252 0,906 0965 | 0,911 0,594 0,588 | 1,478 0,469 0364 | 1,584 0,375 0,381
Zmena rychlosti2 | 0,521 0,781 0,853 | 1,384 0,562 0,412 | 0,897 0,625 0,286 | 1,012 05 0,466
Casovy posun 2 0,145 09006 0992 | 0,878 0,656 0,651 | 1,405 0,531 0,286 | 1,676 0,469 0,416
Casovy posun 6 0,01 1 1 1,125 0,531 0,637 | 0,755 0,594 0,563 | 1,716 0,375 0,32
Pridanie $umu 3 1,596 0,594 0,544 | 2,022 05 0646 1,293 0,688 0,65 | 2,124 0,562 0,331
Pridanie Sumu 1 1,299 0,5 0551 | 1,408 0469 0,527 | 1,036 0,656 0394 | 1,431 0,531 0,494
Zmena vysky téonu2 | 0,364 0938 0929 | 086 0,594 0,658 | 1,396 0,438 023 | 1,46 0438 0277
Zmena vysky ténu3 | 0,653 0,719 0,747 | 0,913 0625 0,62 | 1,445 0406 0,131 | 1,279 0,469 0,402

Tabulka 5.7: Vysledky trénovania na SP (scenér 3)

51



Kapitola 5. Vijsledky experimentov

Vsetky uvedené experimenty v tejto asti st zhrnuté v tabulke 5.7. Program

vratil ako najlepsie nasledovné:

Datova sada | Najlepsia augmentacia | LOSS | ZlepsSenie (%)
SP ¢asovy posun (6) 0,01 94,2
Cz zmena vysky ténu (2) | 0,860 53
EN ¢asovy posun (6) 0,755 34,8
IT zmena rychlosti (2) 1,012 38,3

V poslednom pripade priniesol najlepsie vysledky ¢asovy posun (6), no je
nutné podotkniit, Ze v tomto pripade dosiahla presnost hodnotu 1 pre sadu SP, ¢o
naznacuje pretrénovanie modelu na danej sade. Priemerné zlepSenie pre vSetky
détové sady v tomto scendri nadobtida hodnotu 43,1 %.

V sthrnnych vysledkoch experimentov naprie¢ scendrmi sa najcastejsie (de-
satkrat) vyskytoval Easovy posun ako najefektivnejsia augmentacia. Dalsie v po-
radiboli pridanie Sumu (zlepSenie v siedmich pripadoch) a zmena rychlosti (pri-
nos Vv $iestich pripadoch). Zmena vysky ténu sposobila najvacsi prinos iba dva-
krat, zaroven niekolko experimentov dosiahlo najlepsie vysledky bez pouzitia

akejkolvek augmentécie.
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Zaver

Hlavnym cielom prace bolo realizovat navrh rieSenia problému zovseobecnitel-
nosti modelov neurénovych sieti pre diagnostiku Parkinsonovej choroby z hlasu.
V rdmci analyzy boli preskimané dostupné moZznosti vyuZzivané na zvySenie zo-
vSeobecnitelnosti v strojovom uceni najmé z kategérie datovych augmentécii a au-
tomatizacie ich aplikacie. Stcasne bolo zhrnuté aj teoretické pozadie pristupov na
analyzu recovych dat a neurénovych sieti.

V prvom kroku bola vytvorena konvolu¢nd neurénova siet sltiziaca na overe-
nie hypotézy nizkej zovSeobecnitelnosti predikcie Parkinsonovej choroby z reco-
vych dat s ohladom na odlisné jazykové prostredie. Vysledkom prvotnych experi-
mentov bola skuto¢nost, Ze model natrénovany na jednej datovej sade mal dobrt
vykonnost na danej sade, no schopnost korektnej predikcie na zvysnych datovych
sadach bola rapidne zniZend, ¢im sa podarilo potvrdit pévodny predpoklad.

Nasledne bol navrhnuty a implementovany pristup vyuZzivajtci metédy auto-
matickej datovej augmentdcie. Tento pristup zahfnia itera¢né vytvorenie modelu,
aplikdcie jednej augmentécie (prip. viacerych augmentacii sticasne) na vzorky
zdrojovej ddtovej sady, naucenie modelu a porovnanie vysledkov na vsetkych do-
stupnych datovych sadach. Vystupom programu je zoznam najlepSich augmen-
ta¢nych technik pre jednotlivé sady podla zvolenej metriky.

KedZe analyzované existujtice pristupy vyuzivaju vyhradne obrazkové aug-
mentdcie, hlavnou vyzvou bol navrh Specifického postupu pre zvukové signaly.
RieSenim je vytvorenie vlastného pristupu, ktory najprv aplikuje augmentacnu
techniku priamo na zvukové vzorky a nasledne ich prevddza do obrazkovej formy
ako Mel spektrogramy potrebné pre predikény model. Dal$ou vyzvou bolo zvo-
lit vhodny spdsob poskytnutia ziskanych vysledkov pouZzivatelovi, preto bol za-
hrnuty vypis do konzoly aj zapis do logovacieho stboru. Takto pouZivatel dis-
ponuje aktudlnymi informaciami o prebiehajicich operacidch v redlnom case aj
ex post s prislusnymi ¢asovymi znackami.

Poslednymi krokmi bolo experimentélne vyhodnotenie v troch scenéroch. Po-

¢as nich bola vyhodnotend Siroka skéla r6znych nastaveni moZznych kombinécii
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augmentacnych technik pre rozli¢né tlohy, ktoré boli stcastou dostupnych dato-
vych sad. Pre kazda sadu experimentov boli ziskané najtspesnejsie augmentacné
techniky, ktorych prinos bol percentualne kvantifikovany pre jednotlivé datové
sady aj v priemere. Po vyhodnoteni jednotlivych scendrov je mozné konstatovat,
Ze sa podarilo navrhnut program, ktory dokaZe automaticky aplikovat Specifiko-
vané augmentacné techniky s prislusnymi magnitidami nezéavisle od seba i st-
¢asne. Nasledne dokaZze indikovat najlepsie z nich pre kazdu verifikovant sadu,
¢o umoziiuje vytvorit robustnej$i model pre konkrétnu pozadovanu Struktaru
pouZitych dat, ¢i uz sa jedna o jednoduchsiu tlohu, ako vyslovenie jednej samo-
hlasky, cez tlohy s odliSnymi zvukovymi prejavmi az po dlhsie slabiky, pripadne
vety. Preto je moZné vyhodnotit navrhnuty pristup pre zovSeobecnitelnost mo-
delov ako tspesny. Z uvedenych experimentov bola najcastejsie (az v desiatich
pripadoch) vyhodnocovand ako najvyhodnejsia augmentac¢na technika ¢asového
posunu vzorky s r6znymi magnitadami.

Navrhnuté rieSenie, ktoré je vysledkom préce, mé potencidl byt cennym pris-
pevkom v oblasti doménového zovSeobecnenia pri spracovani zvukovych sig-
nalov aj v dalsich tlohach, napr. identifikacii emdécie z reci alebo pri detekcii
tnavy z hlasu. Okrem toho boli identifikované potencidlne oblasti na dodato¢né
vylepSenia a rozsirenia zvoleného pristupu. Jednym z nich moéZe byt zviacSenie
priestoru dostupnych augmentécif nad rdmec implementovanych $tyroch. Dal-
$im zlepSenim by bolo ndhodné urcenie magnitiidy augmentécii, ¢o by viedlo k

jednoduch$iemu nastaveniu.
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