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1. Wstep

1.1. Cel pracy

Sygnal akustyczny, a w szczegdlnosci sygnat mowy, jest dynamicznym wiele
wymiarowym' zjawiskiem, trudnym do czytelnego przedstawienia w postaci graficzne;.
Tymczasem w dos¢ licznych zastosowaniach zachodzi potrzeba analizy ijakosciowej
oceny tego sygnalu przez cztowieka — zwykle w celu oceny prawidtowosci budowy 1
dzialania systemu generujacego ten sygnat. Typowym obszarem, w ktorym potrzeba
taka si¢ pojawia jest obszar diagnostyki technicznej i medycznej. Zwlaszcza w odnie
sieniu do zagadnien biomedycznej natury mozliwos¢ wygodnej jakosciowej oceny sy
gnatu przez cztowieka (lekarza) ma bardzo duze znaczenie. Celem niniejszej pracy jest
rozwigzanie tego problemu poprzez znalezienie takiej projekcji sygnatu mowy, ktora
pozwoli unaoczni¢ réznice miedzy mowa prawidlowa 1 patologiczna. Taka projekcja
pozwalajaca wzrokowo ocenia¢ (i dokumentowac na papierze lub w komputerowej ba-
zie danych o pacjentach, tworzonej dla celoéw porownawczych) stopien deformacji sy
gnatu mowy patologicznej (np. u 0s6b po zabiegach operacyjnych w obszarze krtani lub
tzw. nasady — jamy ustnej, nosowej, podniebienia, szczeki, tuku zgbowego itp.) ma bar

dzo duze znaczenie praktyczne na gruncie medycyny. Warto doda¢, ze zagadnienie to

' Pozornie mozna sadzi¢, ze sygnal dzwickowy jest sygnalem jednowymiarowym, gdyz daje sie
zarejestrowaé jako funkcja jednej zmiennej (na przyklad przebieg zmiennego w czasie ci$nienia
akustycznego). Sygnat ten mozna oczywiscie przedstawié takze w jednowymiarowej formie cyfrowej, na
przyktad w postaci serii wartosci chwilowych napigcia probkowanego na wyjsciu mikrofonu. Jednak
przytoczona wyzej uwaga o koniecznosci traktowania ztozonych sygnatow akustycznych jako sygnatow
wielowymiarowych jest tez prawdziwa, jako ze wigkszo$¢ ocen i analiz odnoszacych si¢ do tego sygnatu
nie moze by¢ prowadzona w oparciu o cechy ich przebiegéw czasowych, tworzacych z reguly zupehie
nieczytelne zapisy, lecz musi odwotywac si¢ do struktury czasowo-czgstotliwosciowej, ktora jestz natury
dwu lub trojwymiarowa (w zalezno$ci od tego, czy uwzglednia sig¢ fazg sygnalu, czy tez si¢ ja ignoruje),
za§ w odniesieniu do sygnalu mowy stosuje si¢ nagminnie opisy odwolujace si¢ do zlozonych
parametréw artykulacyjnych, takich jak formanty, momenty widmowe, wspotczynniki LPC czy struktury
cepstrum sygnalu, co w skrajnych przypadkach moze zmusza¢ do rozwazania sygnatu mowy jako
trajektorii uktadajacej si¢ w przestrzeni nawet kilkunastowymiarowe;j.
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nie zostato jeszcze rozwiazane w dostepnej literaturze Swiatowej, prezentowana praca

wkracza wigc na obszar, w ktorym brakuje punktéw odniesienia i uzytecznych wzoréw.

Opracowanie takiego systemu automatycznej analizy, przetwarzania oraz (co jest
gléwnym przedmiotem tej pracy) — wizualizacji mowy patologicznej jest bardzo waz
nym i bardzo potrzebnym zagadnieniem naukowym i praktycznym. Czlowiek (np. le
karz) potrafi bowiem glownie réznicowaé oceny pacjentow w zakresie wykrycia pod-
stawowej roznicy migdzy mowa poprawna i patologiczna. Natomiast w przypadku,
kiedy zachodzi potrzeba poglebionej analizy porownawczej, ze wskazaniem stopnia
wystegpujacej patologii albo z koniecznos$cia $ledzenia zmian #ip. wynikajacych z po-
stgpu procesu leczenia lub rehabilitacji)— stuch cztowieka okazuje si¢ bezradny. Wy
nika to z faktu, ze praktyka percepcji stuchowej formuje u ludzi liczne wzorce popraw
nych wypowiedzi, natomiast brakuje analogicznych wzorcow w zakesie wypowiedzi
patologicznych, z ktérymi ludzie (nawet lekarze) spotykaja si¢ rzadziej, a ktore w do-
datku maja bardzo nieregularny charakter (kazdy przypadek mowy patologicznej jest w
gruncie rzeczy unikatowy 1 nigpodobny do innych przypadkow, nawet przy tym samy
rodzaju patologii). Jedna z przyczyn tego stanu rzeczy jest fakt, ze obok uwarunkowan
akustycznych, zwiazanych ze zjawiskiem naturalnej lub jatrgennej deformacji narza
déw mowy, na struktur¢ fonetycznag mowy patologicznej bardzo duzy wpltyw map
takze zmienne w czasie, subiektywne usitowania pacjenta. Z obserwacji zachowan pa
cjentdw cierpiacych na przypadtos¢ powodujaca (migdzy innymi) deformacje sygnatu
mowy wiadomo, ze kazdy z nich zmagajac si¢ ze swoim kalectwem, stara si¢ tak mody
fikowa¢ 1 korygowa¢ proces artykutowania wydawanych dzwigkéw, zeby osiagnaé
optymalny (jego zdaniem) efekt koncowy. Ten czynnik intencjonalnego (a czgsto takze
emocjonalnego) korygowania dzwigkdw mowy patologicznej przez czynniki zwiazane
z unikatowa osobowoscia kazdego indywidualnego pacjenta powoduje, ze mowa pato-
logiczna kazdego cztowieka jest w istocie inna, niepowtarzalna, niemoiwa do ,,wytre-

nowania” w umysle diagnosty czy terapeuty.

Tymczasem wiadomo, ze skutecznos$¢ naszej percepcji (w kazdej dziedzinie)jest
zalezna od tego, na ile skutecznie uformujemy w swoim umys$le wzorce kognitywne,
wspotdziatajace w procesie rozpoznawania i warto§ciowania sygnalow ze strumieniem
wrazen percepcyjnych, pochodzacych od zmystow. Obecnos¢ w umysle lekarza takich
wzorcow kognitywnych dla (dobrze mu znanej) mowy prawidtowej oraz brak takich
wzorcow dla réznych — zwykle unikatowo odmiennych u kazdego pacjenta — form
mowy patologicznej powoduje, ze jedyna rdznica, ktora lekarz potrafi stosunkowo ta-
two wykry¢ stuchem — jest (trywialna skadinad) réznica migdzy sygnalem mowy pra

widlowej 1 patologia. Natomiast wszystkie probki sygnatu mowy patologicznej sa tak
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,egzotycznym” doznaniem percepcyjnym, ze sa one wszystkie kwalifikowane jedne
rodnie jako ,,nieprawidtowe” — jednak bez mozliwosci warto$ciowania czy réoznicowa-
nia stopnia tej nieprawidtowosci.

Tymczasem w wielu przypadkach (np. wybdér whasciwej formy terapii, selekcja
zakresu i sposobu przeprowadzenia zabiegu operacyjnego, dobor optymalnej protezy,
ocena postepu procesu rehabilitacji itp.) ocena stopnia deformacji mowy (chociazby na
poziomie elementarnych ocen typu ,,lepiej”— ,,gorzej”) jest czynnikiem o zasadniczym
znaczeniu. Prezentowana praca ma na celu stworzenie informatycznego narzedzia,
opartego na wykorzystaniu techniki sieci neuronowych Kohonena, pozwalajacego na
dokonywanie takich wtasnie potrzebnych warto$ciowan w zakresie oceny stopnia de
formacji sygnatu mowy patologicznej. Podstawowym zalozeniem, na jakim oparto t¢
prace, jest koncepcja wykorzystania do oceny form 1 stopnia deformacji mowy patolo-
gicznej ludzkiego analizatora wzrokowego, zamiast ograniczonego (z powodow wyzej
wymienionych) analizatora shuchowego. Przy formulowaniu tego zalozenia brano pod
uwage nastepujace czynniki:

e system wzrokowy cztowieka cechuje si¢ znaczaco wigksza pojemnoscia informa
cyjna, co powoduje, ze mozna przy jego pomocy wykry¢ i oceni¢ bardziej subtelne
roznice sygnatu, niz te, ktore sa wykrywane przy pomocy stuchu;

e nawyki 1 przyzwyczajenia kognitywne, ukierunkowujace percepcj¢ buchowa na
rozpoznawanie mowy prawidtowej, utrudniajace prawidlowa oceng stopnia defor
macji mowy patologicznej, nie stanowia zadnej przeszkody w przypadku prezentacji
sygnatlu mowy w formie obrazowej, ktéra dla kazdej (zaréwno prawidlowej, jak i
patologicznej formy sygnatu) jest réwnie egzotyczna i wymagajaca stosowanego
treningu w celu uzyskania mozliwosci poprawnej interpretacji;

e przy percepcji wizualnej cztowiek potrafi przyja¢ i wykorzysta¢ rownoczesnie bar
dzo duza ilos¢ danych, prawidlowo dokonujac ich jako$ciowej interpretacji zarowno
w zakresie oceny wartosci (i znaczenia) poszczegélnych danych indywidualnych,
jak 1 w zakresie poprawnej interpretacji wspotzaleznosci itrendow dajacych si¢ wy-

kry¢ w rozwazanych danych.

Dla realizacji sformutowanego wyzej zatozenia nalezalo opracowaé metodg
przedstawiania ztozonego procesu akustycznego, jakim jest sygnal mowy, w postaci
odpowiedniego obrazu, nadajacego si¢ do wzrokowej interpretacji przez czlowieka.
Taka projekcja sygnatu akustycznego do formy obrazwej nazywana jest zwykle proce-
sem wizualizacji mowy — w zwiazku z tym taki termin bedzie uzywany w catej dalszej

tresci pracy. Analizujac znane z literatury obecnie dostgpne techniki wizualizacji mowy
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(zaro6wno prawidtowej, jak i patologicznej) opierajace si¢ na prezentacji sygnalu mowy
W postaci czasowej, czgstotliwo$ciowej lub czasowo-czgstotliwosciowej a takze para-
metrycznej, stwierdzono, ze sa one zbyt skomplikowane i zawieraja zbyt wiele szcze
gotow, zeby mogly by¢ uzyteczne z punktu widzenia lekaza oceniajacego np. wynik

przeprowadzonej operacji. W__prezentowanej pracy skupiono wiec uwage na

mozliwosciach, jakie w zakresie wizualizacji mowy niesie technika samouczacych

sie sieci neuronowych typu Kohonena. Sieci te pozwalaja w toku procesu samoucze-

nia znalez¢ odwzorowanie (projekcje) wielowymiarowej przestrzeni sygnatéw wej
sciowych do dwuwymiarowej przestrzeni wyj$¢ ksztaltowanej przez warstwe konkuru-

jacych ze soba neuronow.

1.2. Tresé pracy na tle aktualnych osiagnieé¢ w
dziedzinie przetwarzania sygnatu mowy

1.2.1. Ogdlne problemy automatycznego
rozpoznawania mowy

Jezyk naturalny jest najpopularniejszym sposobem porozumiewania si¢ ludzi
miedzy soba. Stanowi on bardzo uniwersalny i efektywny $rodek komunikacji, pozwa
lajacy na przekazywanie roznorodnych nformacji. Komunikacja gtosowa ma t¢ zalete,
ze nadawana wiadomos$¢ tworzona jest w sposob fatwy i naturalny do sformutowania
przez nadawce informacji, a przekazywany sygnat jest bezposrednio zrozumiaty dla
odbiorcéw. Nawet male dziecko nie ma klopotéw ze zrozumieniem tego, co si¢ do
niego moéwi wigc mogloby si¢ wydawac, ze automatyczna analiza 1 rozpoznawanie wy
powiedzi jest zadaniem prostym. W rzeczywistosci jednak tak nie jest— sygnal mowy
jest jednym z najbardziej skomplikowanych i ztozonych sygnatowakustycznych. Jego
automatyczna analiza 1 rozpoznawanie sa procesem bardzo trudnym, a ich badanie i
rozwijanie budzi przy okazji szacunek i uznanie dla ludzkich kompetencji jezykowych,
dostepnych niemal kazdemu cztowiekowi, lecz w istocie opartych na niesychanie zto-
zonych procesach kognitywnych, zachodzacych w ludzkim mozgu-— tyle tylko, Ze nie
penetrowanych introspektywnie przez cztowieka, poniewaz zdecydowana ich wigkszo$¢
zachodzi ponizej poziomu §wiadomosci. Mimo tych trudnos$ci obecnie prawie na catym
$wiecie trwaja prace zwiazane z przetwarzaniem i analiza sygnatow akustycznych, a w

szczegllnosci sygnatu mowy, gdyz rozwiazanie probleméw jego automatycznego roz
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poznawania otworzy bardzo cenne mozliwosci naturalnej (glosowej) komunikacji czte
wieka z r6znymi maszynami. Zwlaszcza w czasie ostatniej dekady, kiedy to nastapit
gwaltowny rozwoj technologiczny, umozliwiajacy wykorzystanie ztozonych algoryt-
mow takze w sprzgcie elektronicznym pelniacym role pomocnicze (komunikacyjne),

zaczeto sig pojawiaé coraz wigcej prac dotyczacych amalizy sygnalu mowy.

W chwili obecnej liczba publikacji zwiazanych z omawiana problematyka sigga
kilku tysigcy. Pierwsze prace dotyczace analizy i przetwarzania sygnatu mowy zwia
zane byty z poszukiwaniem metod zmniejszenia redindancji tego sygnatu, ktora sigga
okoto 90% [Bas88, Tad78] i jest szczegdlnie uciazliwa podczas jego transmisji, np. pe
przez lacza telefoniczne [Sap66]. Obecnie proste problemy zwiazane z kompresja sy
gnalu mowy zostaly juz w zasadzie rozwigzane (stworzono nawet odpowiednie stan-
dardy oraz uklady elektroniczne dokonujace onrline kompresji 1 dekompresji sygnatu
zgodnie z tymi standardami), wigc we wspotczesnych pracach badawczych gtowny na

cisk ktadziony jest na stworzenie systemow automatycznego rozpoznawania mowy.

1.2.2. Rozpoznawanie tresci wypowiedzi

Jednym z najbardziej popularnych i1 jednoczesnie najprostszych zadan z zakresu
techniki rozpoznawania nowy jest rozpoznawanie cyfr. Zadanie to jest wazne z prak
tycznego punktu widzenia — na przyklad przy glosowym zestawianiu polaczen w syste-
mach telekomutacji, a takze w obszarze niektorych nowoczesnych ustug— na przyktad
bankofonéw. Nic wigc dziwnego, ze dla rozwiazania tego zadania uzyto wielu nowo-
czesnych metod, zwiazanych z wektorowa analiza sygnatéw, co zaowocowato tym, ze
uzyskano bardzo dobre rezultaty praktyczne — na przyktad w przypadku jezyka angiel
skiego przy rozpoznawaniu, w sposob niezalezny od moéwcy, ciagéw cyfr o znanej dhr

gosci, wypowiadanych bez przerw, uzyskano wspotczynnik btedu zaledwie0,3 %.

Jezeli chodzi o systemy bardziej zlozone, to mozna wymieni¢ w tym miejscu
system rozpoznajacy okoto 1000 stow zwany Resource Management (RM), w ktérym
wypowiedzi dotycza zagadnien zwiazanych z nawigacja statkow na Pacyfiku; uzyskano
w nim poziom btedu mniejszy od 4 %. Wsrdd systemoéw rozpoznajacych mowg sponta-
niczng warto wymieni¢ system ATIS (dir Travel Information Service). Posluguje si¢ on
stownikiem ztozonym z 2000 stéw i jego wspokzynnik blgdu wynosi mniej niz 3 %. Od
1992 roku tworzone sa réwniez bardzo skomplikowane systemy, korzystajace z duzych
stownikow (ponad 20000 stow), niezalezne od mdwcy, rozpoznajace mowe ciagla.
Najlepszy z tych systemow w 1994 roku uzyskal wspotczynnik biedu 7,3 % przy pre-

twarzaniu zdan z North America Business News [Col96, Rab93]. Warto rowniez wspo-
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mnie¢ o systemie ISADORA. Jest to system rozpoznawania mowy ciagtej] w jezyku
polskim [Fab99], jedno z pierwszych tego rodzaju osiagnie¢ opublikowanych dla na
szego jezyka.

Wraz z rozwojem zastosowan nastgpuje takze stosowny rozwoj metod rozpozna -
wania mowy. Ze wzgledu na ogromna pomystowo$é réoznych badaczy trudno tu wy-
czerpujaco omoéwié wszystkie stosowane techniki i metody, podane zostana wige tylko
wybrane uwagi na temat niektorych najczesciej stosowanych metod W systemach roz-
poznawania mowy ciaglej przewaznie stosuje si¢ ukryte modele Markowa HMM
(Hidden Markov Models) [Gaj99a, Rab89] oraz sieci neuronowe [Mor92, Str94]. Jako
przyklad moze poshuzy¢ hybrydowy system taczacy ukryte modele Markowa i sieci
neuronowe [R1197] oraz system rozpoznawania izolowanych stow (wykorzystujacy sieci
RBF oraz HMM) przedstawiony w pracy [Sin92].

Algorytmy rozpoznawania mowy sa rowniez stosowane we wszelkiego rodzaju
aplikacjach wspomagajacych proces dyktowania tekstow (tzw. systemy speech to text).
Obecnie istnieje kilka takich apikacji wykorzystujacych bardzo duze stowniki, jed
nakze wigkszo$¢ z nich wymaga istnienia wyraznych odstgpow pomiedzy poszczegdi
nymi wyrazami. Wydajno$¢ tych aplikacji mozna zwigkszy¢ ograniczajaadziedzing
zastosowania (np.: zbudowano bardzo wydajny system stuzacy do dyktowania mportow
medycznych [Kup96]). Wsrod istniejacych aplikacji tego typu warto wymieni¢ pre
gramy: Dragon Dictate, IBM VoiceType, Kurzweil Voice [Kap98].

Z problemem automatycznego rozpoznawania mowy, zwiazany jest takze pro-
blem rozpoznawania mniejszych fragmentéw wypowiedzi takich jak: pojedyncze wy
razy, gloski, czy wreszcie fonemy. Bardzo czesto stosowane sa do tego celu sieci neu-
ronowe. Jezeli chodzi o zastosowanie sieci neuronowych do rozpoznawania mowy to
nalezy wymieni¢ takie prace jak: [Bri89, Bri90, LeC94, Ren92, Wai89a, Wai89b].
Przyktadowo mozna przytoczy¢, ze w znanej pracy Le Crefa sie¢ MLP stosowana byta
jako kwantyzer wektorowy [LeC94], a jej zadaniem bylo mozpoznawanie wybranych
grup foneméw jezyka flamandzkiego. W pracach [Wai89a, Ham90] omowiono sieci
przeznaczone do rozpoznawania spotglosek jezyka angielskiego, natomiast w pracy
[Wai89b] Waibel przedstawia 7 sieci przezn@zonych do rozpoznawania réznych grup
klas fonemow. W eksperymencie opisanym przez Robinsona [Rob94], rekurencyjna
sie¢ neuronowa zastosowana zostala do rozpoznawania foneméw w mowie ciagle]
wielu méwcow, podobnie opisane w pracy [Han94] sieci rekurencyjne Elmana zostaly
zastosowane do rozpoznawania wybranych foneméw w ukladzie spotgloska
samogtoska-spotgltoska. W pracy [Mor90] Morgan opisuje sie¢ MLP rozpoznajaca fo-

nemy w mowie ciagltej dla wielu méwcoéw. Nalezy takze wsppmnie¢ o pracy przedsta-
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wiajacej grupe sieci neuronowych zastosowanych do rozpoznawania foneméw jezyka
polskiego [Hal99].

Jak juz wcze$niej wspomniano, sieci neupnowe stanowia réwniez grupg czgsto
stosowanych narzedzi rozpoznawania wspodtpracujacych z ukrytymi modelami Mar
kowa [Ben92, LeC94, Pal92, Rig94, Zav94]. Przyktadem moze by¢ rozpoznawanie fo-
nemow w sieci rekurencyjnej wspobpracujacej z modelami Markowa, opisane w pracy
[Rob94].

1.2.3. Automatyczne rozpoznawanie méwcy

Oddzielna dziedzina zwiazana z przetwarzaniem sygnatu mowy jest automtyczne
rozpoznawanie gltosow, nalezace do grupy biometrycznych metod identyfikacji osob.
Technika automatycznego rozpoznawania mowcy pozwala na zweryfikowanie jego toz-
samosci na przyktad w celu kontroli dostgpu do r6znego rodzaju ustug, takich jak: glo
sowe karty telefoniczne, obstuga konta bankowego przez telefon, zakupy telefoniczne,
dostep do roznego rodzaju systemow informacyjnych, poczta glosowa, ochrona dostepu
do poufnych baz danych, zdalny dostep do komputerow oraz sterowanie urzadzen gto-
sem przez osoby do tego uprawnione. Obecnie istnieje juz wiele komercynych syste-
mow automatycznego rozpoznawania mowcy. Wsrod popularnych producentow takich
systemow mozna wymieni¢ firmy: ITT, Lernout & Hauspie, T-NETIX, Veritel oraz
Voice Control Systems. W szczegolnosci warto tu zwroci¢ uwage na firme Sprint, pro-
dukujaca popularna kartg telefoniczna Sprint’s Voice F ONCARD® uzywana w Stanach

Zjednoczonych.

Zasadniczo istnieja dwa podejscia do rozpoznawania gtosu [Cam97, Fur96]: roz
poznawanie ustalonej wypowiedzi pochodzaeej z ograniczonego zbioru wypowiedzi
(Text Dependent Speaker Recognition) badz rozpoznawanie wypowiedzi swobodnej
czyli dowolnej (Text Independent Speaker Recognition). Pewne potaczenie tych dwoch
podejs¢ stanowi metoda rozpoznawania wypowiedzi wybieranej przez system w sposob
losowy (z ustalonego zbioru wypowiedzi) i ,,podawanej” uzytkownikowi wizualnie
badz droga dzwigkowa (Text—Prompted Speaker Recognition). Ma to zapobiec ewentu-
alnym prébom oszukania systemu rozpoznawania poprzez odtworzenie zdobytego
wczesnie] nagrania pochodzacego od autoryzowanego uzytkownika. Przyktad takiego

rozwigzania opisany jest np. w pracach [Hig91, Mat93].
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1.2.4. Parametry na ktorych opiera sie proces
rozpoznawania mowcy

Mozna stwierdzi¢, ze w zadaniach zwiazanych z razpoznawaniem mowcoéw naj-
czesciej wykorzystywane sa parametry cepstralne oraz parametry kodowania predykeyj-
nego. W przypadku rozpoznawania zaleznego od tekstu stosuje si¢ zazwyczaj jedno z
dwoch podejsé¢: technike dopasowania oparta na programowaniu dynamcznym DTW
(Dynamic Time Warping) [Fur81, Fur96] lub ukryte modele Markowa HMM [Che95,
Mat95, Rey95, Tis91]. Natomiast metody rozpoznawania niezaleznego od tekstu bazuja
na jednym z nastepujacych podej$¢ [Fur96]: dtugookresowych modelach statystye-
nych, technice kwantyzacji wektorowej, ergodycznych modelach Markowa, selekcji
zdarzen specyficznych, selekcji tych samych segmentow quasstacjonarnych (np. glo-
ska ,,a”), sieciach neuronowych. Szerszy przeglad metod i1 problematyki zwiazanej z
automatycznym rozpoznawaniem mowcy mozna znalez¢ np. w pracach: [Ata97, Bas93,
Cam97, Dod97, Fur89, Fur96, Ros91, Ros97, Sho99].

Na podobnej zasadzie, aczkolwiek na nieco skromniejsza skalg, prowadzone sa od
lat badania w Polsce. W pracach autorow polskich koncentrowano si¢ najczgsciej na
podstawowej problematyce, jaka jest dobor parametrow dyskryminujacych glosy. Do
takich prac naleza m. in. wczeniejsze prace Gubrynowicza, Jassema, pozniejsze publi
kacje m.in. Majewskiego, Basztury i innych [Bas79, Bas91, Gub81, ds79, Ma;79,
Tad88a]. Ostatnie prace ujmowaty szerzej problematyke automaycznego rozpoznawa-
nia mowcy, wlaczajac w to badania wplywu algorytmu rozpoznawania [Bas87], funkcji

podobienstwa [Bas91] oraz rzeczywistych warunkow transmisji sygnatu mowy [Bas8].

1.2.5. Specjalistyczne systemy rozpoznawania mowy

Prowadzone sg rowniez liczne badania nad mozliwo$cia zastosowania metod ana
lizy 1 rozpoznawania sygnatu mowy w bardziej specjalistycznych dziedzinach nauki i
zycia: w medycynie (mozliwosci protezowania i relabilitacji funkcji narzadu artykulacji
mowy [Bie64, Com87, Ksi87a, Ksi87b, Wsz94]), sadownictwie i kryminalistyce (ek-
pertyzy, identyfikacja gloséw [Bas95, Bas99]), sterowaniu procesami [Bas93, Tad75],
itp. [Jas73, Bra99]. Kolejna grupa zagadnien (prezenbwanych w wielu pracach) doty-
czacych wykorzystania analizy sygnalow dzwigkowych, to zagadnienia diagnostyki (w
szerokim tego slowa znaczeniu) medycznej i technicznej. Probg zastosowania metod
akustycznych w diagnostyce medycznej narzadu mowy przedstawiom m. in. w pracach
[Bas96, Eng92, Eng94, Eng95, Gub80, Gub81, 1zw99, Kac76, Kac79, Ksi87a, Ksi87b,
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Now85, Tad83, Tad85a, Tad85b, Tad88a, Tad88b, Tad94. Tad97, Tad98a, Wsz91].
Prébe zastosowania metod automatycznego rozpoznawania obrazéw dzwigkowych w

systemach technicznych przedstawiono m. in. w pracach [Bas87, Bas88, Bas93, Bas96,
Eng93, Pec85, Tad75, Tad91].

Obecnie badania nad automatycznym przetwarzaniem sygnatlu mowy sa najbar
dziej zaawansowane w USA, Japonii oraz krajach Europy Zachodniej. Ocena wynkoéw
tych badan jest niezmiernie trudna z wielu powodéw— dotycza one bowiem réznych
jezykoéw, prowadzone sa przy uzyciu odmiennych metod i przy wykorzystaniu réoznych
srodkow technicznych. Moze warto wspomnie¢ na marginesie, ze problem porownywa
nia uzyskanych wynikéw oraz réznych podejs¢ do zagadnienia rozpoznawania zar6wno
mowy jak i mowcow jest na tyle istotny, iz zdecydowano si¢ na tworzenie specjai-
stycznych baz danych przystosowanych do korkretnych zatozen poszczeg6lnych po-
dejs$¢ do zadania rozpoznawania. Celem budowy tych baz jest przede wszystkim dosta-
czenie badaczom jednakowych materiatdéw doswiadczalnych przgtosowanych do
obiektywnej oceny konkretnego podejécia i w pewnym stopniu narzucajacych warunki
przeprowadzenia eksperymentow. Do czotowych producentéw baz danych gltosow na-
lezy koncern danych lingwstycznych Uniwersytetu Pensylwanii (inguistic Data
Consortium LDC — University of Pennsylvania http://www.ldc.upenn.edu]), innymi
przyktadami takich baz moga bazy: TIMIT [Lamel87] i DARPA [Puce88].

1.2.6. Podsumowanie

Na podstawie badan literaturowych, ktorych fragmenty przedstawiono, mozna
stwierdzi¢, ze wprawdzie istnieje najogdlniej méwiac bogactwo réznego rodzaju opm-
cowan i metod pokrywajacych szeroki wachlarz probleméw i potrzeb, to jednak pewne
problemy nie zostaly rozwiazane, migdzy innymi problem wizualizacji sygnatu mowy.
Do chwili obecnej w zasadzie jedynym sposobem wizualizacji sygnatlu akustycznego,
opisanego w dziedzinie czgstotliwosci 1 czasu (jest to jedna z najpopularniejszych form
,hieparametrycznego” opisu sygnatu), bylo przedstawienie takiego sygnatu za pomoca
wideogramu (zwanego tez spektrogramem dynamicznym albo sonogramem). Wide
ogram jest wykresem tr6jwymiarowym, w ktérym jedna o$ reprezentuje czas, druga
czgstotliwo$é, natomiast modul widma sygnatu reprezentuje wysokos¢ wykresu.

Na rysunku 1-1 przedstawiono wideogram sygnatu mowy, reprezentujacy wzor-

cowa wypowiedz stowa ,,pies”. Przedstawienie takiego wykresu na plaszczyznie dww

wymiarowej jest trudne i nie zawsze czytelne (w wigkszo$ci przypadkéw uniemozl
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wiajace analizg sygnatu). Ponadto sama struktura wideogramu nie jest zbyt przejrzysta

dla cztowieka widzacego po raz pierwszy taki wykres.

Poziom [dB]

Rys. 1-1. Wideogram wzorcowej wypowiedzi stowa ,pies”.

Jak juz wzmiankowano wyzej, zadaniem niniejszej pracy jest stworzenie takiej
metody wizualizacji sygnalu mowy (w szczegdnosci mowy patologicznej), ktéra w
sposOb przejrzysty 1 nie wymagajacy ztozonej malizy pozwoli na odrdéznienie mowy
patologicznej od mowy uznawanej za wzorcowa, a takze przyczyni si¢ do mozliwosci
roznicowania réznych poziomow patologii mowy. Poszukiwana begdzie metoda taka,
dzigki ktorej mozna by bylo pewne procesy akustyczne oceniacnie tylko w kategoriach
parametrycznych (tak jak do tej pory), lecz takze wizualnych— na zasadzie podobien-
stwa obrazow. Roznica podejscia, ktore jest proponowane w tej pracy, w stosunku do
klasycznych metod analizy sygnalow dzwigkowych, polega gtownie ma tym, ze sygnat
akustyczny nie jest tu przetwarzany w pewien zbior parametroOw opisupcych ten sygnat,
lecz na obraz graficzny, ktory to obraz moze podlega¢ dalszej analizie lub bezposrednie;j
ocenie specjalisty.

Najbardziej wyrafinowanym narzedziem do pretwarzania sygnatéw, w szczegol-
no$ci sygnatéw mowy, w celu ich klasyfikacji 1 rozpoznawania, jest system stuchowy
cztowieka. Chociaz badania systemu stuchowego cztowieka nie sa wciaz zakonczone,
gdyz niemal kazdy miesiac przynosi publikacje informujac® nowych odkryciach f+

zjologii styszenia oraz psychoakustyki, wiele probleméw automatycznego rozpoznawa
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nia mowy zostato rozwigzanych wiasnie po zapoznaniu si¢ z naturalnym sgtemem stu-
chowym, traktowanym jako najdoskonalszy wzorzec systemu analizy i r@poznawania
mowy. Zatem réwniez w trakcie tworzenia omawianego w tej pracy systemu wizuali-
zacji mowy nalezy sprébowac¢ wykorzysta¢ mechanizmy jakimi postuguja si¢ ludzie w
trakcie rozpoznawania mowy i klasyfikacji réznego rodzaju dzwigkéw. Dlatego w na
stgpnym podrozdziale w skrocie zostanie zaprezentowana budowa i zasady funkcjone

wania systemu stuchowego cztowieka.

1.3. Podstawy budowy i funkcjonowania systemu
stuchowego cziowieka

1.3.1. Zwiazek budowy i funkcji nizszych pieter
systemu stuchowego

System stluchowy cztowieka mozna wstgpnie podzieli¢ na dwie czesci: czg$¢ ne-
chaniczna oraz czg$¢ nerwowa [Tad88a, Mo099]. Punktem styku pomigdzy tymi
dwoma czg$ciami jest slimak, a doktadniej mowiac, znajdujacy si¢ w nim narzad Cer
tiego, przekazujacy informacje o dzwigkudo neuronéw zwoju spiralnego. Inne podziaty
wskazuja na ucho zewnegtrzne, ucho srodkowe i1 wewngtrzne (rys. 1-2). Ucho srodkowe
dziata jak element sprzggajacy, ktorego zadaniem jest dopasowanie impedancji aku
stycznych, majace z kolei na celu poprawg sprawnasci przeplywu energii akustycznej
pomigdzy powietrzem a plynami wypelniajacymi slimak.

Analiza dzwigku dokonywana jest w uchu wewnetrznym z wykorzystaniem zte
zonego systemu mechanicznego i1 neuronalnego. Wzdtuz $limaka biegnie membrana,
nazywana blona podstawna, dzielaca slimak na dwie czg$ci. Odbierane przez ucho
dzwigki wywotuja fale mechaniczne biegnace wzdluz blony pdstawnej. Dla kazdej
czestotliwosci wejsciowego dzwicku maksimum przebiegu wychylenia btony podstaw
nej wystepuje w innym jej miejscu.Mate czestotliwosci powoduja powstanie maksi-
mum wychylenia blony w poblizu wierzchotka $limaka (w poblizu przerwy wierzchot
kowej zwanej helicotrema), a dla duzych czgstotliwosci maksimum drgan blony obse-
wuje si¢ przy podstawie §limaka. Zatem btona pdstawna dziala jak niedoskonaty anali
zator czestotliwosci lub jak uktad filtrow pasmowych, rozkladajacych dzwigki zlozone

na ich sktadowe spektralne.
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W przekazywaniu informacji akustycznej do systemu nerwowego uczestnicza
komorki rzgskowe bedace receptorami dzwigku. Charakterystycznym elementem ich
budowy sa subtelne rzeski (sterocilia) podlegajace naprezeniom mechanicznym pod
czas drgan blony podstawnej. Ruch btony podstawnej wywoluje przemieszczenia kos
coOw rzesek (utwierdzonych w tak zwanej btonie nakrywkowej) wzgledem ich podstaw,
znajdujacych si¢ na gérnym koncu komorek rzeskowych, ktorych dolne (bazalne) czesci
unieruchomione sa z kolei pomig¢dzy ztozona palisada komorek Deitersa przytwierdza
jacych je do powierzchni btony podstawnej. W ten sposobkomérki rzeskowe (uktada-
jace si¢ wzdtuz kanatu $limaka w dwoch wyraznie rozdzielonych grupach— jako ko-
morki zewnetrzne oraz wewnetrzne w stosunku do osi §limaka), ktére znajduja si¢ we-
wnatrz organu Cortiego, staja si¢ czujnikami drgan blony podstawnej,wywotanych fala
dzwigkowa. Fala dzwigkowa powoduje ruch btony, ta przemieszcza bazalne czgsci ko
morek rzgskowych, a to powoduje powstawanie naprg¢zen $cinajacych w rzeskach. Pro-
wadzi to do powstania tzw. potencjaldéw czynnosciowych — najpierw w receptorach, a
potem w neuronach zwoju spiralnego, ktorego aksony wchodza w sktad nerwu stucho-
wego.

Wigkszos¢ aferentnych (dosrodkowych) wiokien nerwowych ma bezposrednia
styczno$¢ z wewnetrznymi komorkami rzgskowymi. Jest prawdopodobne, Ze ze-
wnetrzne komorki rzgskowe aktywnie wptywaja na drgania blony podstawnej, a co za
tym idzie, na ostro$¢ jej strojenia i cato$¢. Wydaje sig, ze zewngtrzne komorki rze-
skowe sa zrédtem nieliniowos$ci odpowiedzi §limaka, a takze wywotuja emisje otoaku
styczne. Za taka hipoteza przemawia fakt, ze na dzialanie zewnetrznych komorek rz-
skowych wplywaja bezposrednio neurony eferentne (odsrodkowe) doprowadzajace do

nich sygnaty z pnia mézgu.

Rys. 1-2. Budowa systemu stuchowego cztowieka: z) ucho zewngtrzne,
$) ucho srodkowe, w) ucho wewngtrzne.
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1.3.2. Sposoby wyznaczania wtasciwosci dzwieku w
systemie stuchowym cziowieka

Neurony nerwu shluchowego w sytuacji braku dzwigku wykazuja aktywnos¢
spontaniczna. Kazde z wldkien neuronowych charakteryzuje si¢ przy tym okreslonym
progiem pobudzenia i poziomem nasycenia (saturacji), powyzej ktorego wzrost natgze
nia dzwigku nie wywoluje juz zadnych dalszych zmian odpowiedzi neuronu. Duze czg
stotliwosci wytadowan spontanicznych sa stowarzyszone z niskimi progami i matym
zakresem dynamiki. Przeciwnie, przy wysokim progu pobudzenia i szerokim zakresie
dynamiki dziatania aktywno$¢ spontaniczna (losowa) neuronéow stuchowych jest pom

jalnie mata.

Prog pobudzenia danego neuronu jest najnizszy dla czgstotliwos$ci zwanej czeste
tliwoScia charakterystyczna 1 wzrasta dla czgstotliwosci roznych od czgstotliwosci cha
rakterystycznej. Wykres progu pobudzenia w zalezno$ci od czgstotliwo$ci nazywany
jest krzywa pobudzenia lub krzywa strojenia. Krzywe strojenia pojedynczych widkien
nerwowych sa podobne do krzywych strojenia pojedynczych punktow blony podstaw
nej.

Przebieg czasowy wytadowan neuronu stuchowego zawiera cata dostepna dla
mozgu informacje o bodzcu stuchowym. Przy niskch czestotliwosciach dzwigku wy-
tadowania neuronow pojawiaja si¢ zazwyczaj dla okreslonej fazy bodzca akustycznego.
Zjawisko to nazywa si¢ synchroniczno$cia fazowa. Synchroniczno$¢ fazowa zanika dla
czestotliwosci wiekszych od 4-5 kHz. Odpowiedz pojedynczego neuronu na ton moze
by¢ niekiedy zmniegzona przez drugi ton. Zjawisko to moze wystapi¢ nawet wowczas,
gdy drugi z tych tonéw (prezentowany osobno) nie wywotuje zadnej odpowiedzi analt
zowanego neuronu. Efekt ten nazywany jest dwutonowa supresja ijest przyktadem nie-
liniowego procesu przetwarzania sygnatu, zachodzacego w peryferyjnym uktadzie stu

chowym.

Odpowiedzi neuronéw wyzszych pigter uktadu stuchowego nie zostaly jak dotad
zbadane tak doktadnie jak odpowiedzi neuronéw nerwu stuchowego. Niektore neurony
platu sluchowego kory moézgowej odpowiadaja jedynie na bodzce ztozone lub na
bodZce o zmiennych w czasie charakterystykach [Pal95, Pic88], co wskazuje na to, ze w
korze stuchowej moga wystgpowac pola gnostyczne i receptory ztozonych wzorcow
sygnalu, analogiczne do tych, jakie w korze wzrokowej (kota) wykryli Hubel 1 Wiesel
(nagroda Nobla 1981).
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Zarowno prog styszalno$ci, jak i subiektywnie odbierana glto$nos¢ zaleza od czasu
trwania dzwigku. Dla czaséw trwania tondw z przedziatu ok. 15-120 ms ucho wydaje
si¢ sumowac¢ energie w czasie w celu detekcji wlasciwosci sygnatu. Dlatego tez twier
dzenie, ze prog zalezy od catkowitej energii niesionej przez sygnat, a nie od sposobu w
jaki energia ta jest roztozona w czasie, wydaje si¢ w tym obszarze prawdziwe. Nie jest
jednak ono stuszne dla dtugich czaséw trwania sygnatéw prawdopodobnie dlatego, ze
czas w ktorym ucho sumuje energi¢ sygnatu jest ograniczony (w przeciwnym razie przy
dtuzszej ekspozycji na bodziec dzwigkowy doszioby do nieuchronnego jpasycenia”).
Rozktad energii w szerokim pas$mie czgstotliwo$ci moze rdwniez ograniczaé styszal
no$¢ krétkich sygnatow. Czlowiek potrafi spostrzegaé¢ stosunkowo mate zmiany po-
ziomu dzwigku (0,3-2,0 dB) dla szerokiego zakresu poziomoéw oraz dla bodzcéw 16z-
nego typu. Ogolnie dyskryminacja systemu stuchowego, wyrazona jako frakcja Webera
(AL/]) jest niezalezna od poziomu dla pasm szumu, ale poprawia si¢ dla tonow o wyso-
kich poziomach.

Poziom cisnienia akustycznego [dB]

0 T LINN B L B B B | T T LN B B B B B | T T L

20 100 1000 10000
Czestotliwosc [Hz]

Rys. 1-3. Krzywe jednakowej glosnosci dla réznych poziomoéw glosnosci.

1.3.3. Psychoakustyczne cechy percepcji dzwiekow

Roézne eksperymenty psychoakustyczne wskazuja na to, ze dla wysokich pozie
méw dzwigku informacje niesione przez neurony o czgstotliwosciach charakterystycz
nych wigkszych 1 mniejszych od czgstotliwosci badanego sygnatu wnosza swoj wktad w
dyskryminacj¢ natezenia dzwigku, cho¢ informacje te nie maja decydujacego znaczenia.
Innymi stowy poszerzenie zakresu pobudzenia nie jestniezbedne dla istnienia szero

kiego zakresu dynamiki uktadu shchowego. Podobnie szereg eksperymentdéw psychofi-
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zycznych sugeruje rowniez, ze synchroniczno$¢ fazowa moze odgrywaé pewna role w
dyskryminacji natgzenia, cho¢ jej znaczenie nie jest rowniez decydujace [Pla95].

Obserwacje wytadowan pojedynczego neuronu nerwu sluchowego wskazuja, ze
ilo$¢ informacji zawartych w czestotliwosci wytadowan jest znacznie wigksza od ilosci
niezbednej do wyjasnienia dyskryminacji nat¢zenia dzwigku, jaka obserwuje si¢ w
uktadzie sluichowym czlowieka. W istocie informacje zawarte zaledwie w 100 z 30000
neuroné6w nerwu stuchowego bylyby w zasadzie wystarczajace do pelnego opisania
wejsciowego wrazenia dzwickowego. Dlatego tez wydaje sig, ze dyskryminacja nat¢ze-
nia dzwigku nie jest ograniczana przez informacje zrodowe niesione przez nerw stu-
chowy, ale raczej przez sposob wykorzystania ich przez wyzsze pigtra uktadu stucho
wego.

Ogodlne wlasciwosci analizy czgstotliwosciowe] dokonywanej przez uktad st-
chowy mozna stresci¢ wykorzystujac koncepcj¢ wsteg krytycznych(uktadu filtrow per-
cepcyjnych): odpowiedzi stuchaczy na bodzce ztozone rdznia si¢ w zaleznosci od tego,
czy sktadowe bodzcoéw mieszcza si¢ wewnatrz jednej wstegi krytycznej, czy tez przy
padaja na kilka wsteg krytycznych. Istnienie wsteg krytycznych potwiedzity ekspery-
menty dotyczace maskowania jednych dzwigkdéw przez inne, subiektywnej oceny gle
$nosci, progu absolutnego, czuto$ci na faze oraz mozliwosci styszenia sktadowych
dzwigku ztozonego jako oddzielnych tonow. Na podstawie licznych badan psychoaku
stycznych stwierdzono, ze fizjologiczny filtr stuchowy ma zaokraglony wierzchotek 1
opadajace zbocza, nie jest wiec wygodnym do analizy matematycznej filtrem prostokat
nym. Podobnie ustalono, ze wygodny parametr, jakim jest szeroko$¢ wstegi krytyczne;j
nie jest wystarczajacym opisem filtru stuchowego. Pojecie wstegi krytycznej jest wy
godnym uproszczeniem peinej charakterystyki tego filtru, ograniczonym i zubozonym,
poniewaz odpowiada ona zaledwie w przyblizeniu jego szeroko$ci, nie wnoszac zad

nych informacj o charakterze i ksztalcie obwiedni.

Pobudzenie neuronowe wywotywane danym dzwigkiem reprezentuje w wyzszych
pictrach systemu stuchowego dos¢ ztozony rozktad aktywnosci neurondéw. Wiasnosci
dzwigku mozna przy tym opisac¢ jako wywotang przez ten dzwigk furkcj¢ czestotliwo-
$ci charakterystycznej aktywnosci impulsowej wzbudzonych neuronow. W ujeciu psy
chofizycznym pobudzenie jest determinowane zaleznos$cia ygnalow wyjsciowych
wszystkich filtrow stuchowych odniesiona do ich czgstotliwosci sSrodkowych. Pobudze
nia wywotlane dzwigkiem w obszarze neuronowym sa z reguly niesymetryczne— sa
mniej strome po stronie duzych czestotliwos$ci. Asymetria ta wzrasta ze wzrostem po-

ziomu sygnatu. Ksztatty pobudzenia poszczegolnych pdl percepcyjnych w modzgu sa
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przy tym podobne do krzywych maskowania wyznaczonych dla gaskerow” waskopa-

smowych.

1.3.4. Kodowanie dzwiekéw w systemie stuchowym
cztowieka

Sposob kodowania informacji o sygnale dzwigkowym w neuronach wyzszych
pigter systemu stuchowego nie zostal jak dotychczas wyjasniony.Zazwyczaj zaktada
sig, ze waznym czynnikiem jest w tym przypadku warto$¢ aktywnosci neuronéw o roz
nych czestotliwosciach charakterystycznych, jednak przy blizszych badaniach ten spo
sob opisu wydaje si¢ nadmiernie uproszczony. Inng mozliwoscia jest to, 2 struktura
czasowa aktywnos$ci neuronowej moze zawiera¢ informacj¢ o bodzcu, choc jest to tylko

mozliwe dla sygnatdéw o czgstotliwosciach mnigszych od 4-5 kHz [Plo86, Moo95a].

Istnieje wiele dowodow na to, ze rozdzielczos¢ czgstotliwo$ciowa ucha jest bar-
dzo wrazliwa fizjologicznie. Udowodniono to zarowno w ramach badan neurofizjob-
gicznych przeprowadzonych na zwierzgtach, jak rowniez w badaniach psychofizye-
nych ludzi z uszkodzeniami stuchu pochodzenia §limakowego. Poszerzenie filtréw ai-
chowych u 0so6b z uszkodzonym stuchem moze wywolywa¢ wiele trudnosci percepcyj-
nych, ktorych nie mozna skompensowa¢ za pomoca konwencjonalnych aparatow sh-
chowych [Mo095b]. Aby scharakteryzowa¢ rozdzielczo$¢ czasowa uktadu stuchowego
nalezy wzia¢ pod uwagg filtrowanie sygnatu zachodzace w peryferyjnym uktadzie stu
chowym. Rozdzielczo$¢ czasowa zalezy od dwoch zasadniczych proceséw: analizy
przebiegu czasowego wewnatrz kazdego pasma czgstotliwosci oraz od porownania tych
przebiegdw w rd6znych pasmach.

Progi detekcji interwatu ciszy w szumie szerokopasmowym zaleza najprawcdpo-
dobniej od taczenia informacji pochodzacych z ré6znych pasm czestotliwosci. Natmiast
spostrzeganie interwatow ciszy w dzwigku sinusoidalnym zalezy zdecydowanie od
fazy, dla ktorej sygnat sinusoidilny jest wytaczany i nastgpnie wlaczany po interwale
ciszy. W niektorych przypadkach funkcje psychometryczne sa wyraznie niemonad-
niczne, co mozna wyjasni¢ opierajac si¢ na efekcie ,,wybrzmiewania” filtrow shucho
wych. Rezultaty badan, uzyskane dla roznych sygnalow waskopasmowych sugeruja, ze
filtry shuchowe moga mie¢ istotny wptyw na czasowa zdolno$¢ rozdzielcza stuchu dla
matych czgstotliwo$ci §rodkowych 1 maja relatywnie niewielki wptyw dla czgstotliwe
$ci srodkowych powyzej kilkuset hercow [Vie93].

Istnieja dwa gldwne sposoby kodowania czgstotliwosci dzwigku: poprzez rozktad

aktywnos$ci neurondw stuchowych (kodowanie miejscowe lub lokalizacyjne) oraz pe
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przez rozktad wytadowan w czasie w poszczegdlnych neuronach i we wszystkich new
ronach danego obszaru percepcyjnego. Wykorzystywanie obydwu wymienionych ty
pow kodowania informacji (zaleznie od okolicznosci) jest wielce prawdopalobne, ale
ich wzgledne znaczenie jest zdecydowanie rozne dla roznych zakresow czgstotliwosci i
dla r6znych rodzajow dzwigkow.

Badania neurofizjologiczne zwierzat wykazaty, ze zsynchronizowanie impulséw
nerwowych z okreslona faza fali pobudzajacej zanika dla czgstotliwosci wigkszych od
4-5 kHz. Rownoczesnie dla tych wtasnie czgstotliwosci maleje zdolnos¢ rozroézniania
zmian czgstotliwosci tondw 1 zanika poczucie wysokosci muzycznej. Zanik ten prawdo
podobnie odzwierciedla fakt wykorzystywania przez mozg informacji czasowej jedynie
dla czegstotliwosci mniejszych od 45 kHz. Synchronicznos¢ fazowa jest najprawdopo-
dobniej takze wykorzystywana w systemie stuchowym czlowieka do okreslenia czgsto-
tliwosci impulséw tonu oraz detekcji modulacji czestotliwosciowej dla bardzo matych
czestotliwos$ci modulacji, gdy czestotliwo$¢ nosna jest mniejsza od 45 kHz. Jednak dla
czestotliwosci modulacji wigkszych lub rownych 10 kHz detekcja nodulacji czgstotlr
wosciowe] prawdopodobnie zalezy juz przede wszystkim od zmian potudzenia, czyli
od mechanizmu lokalizacyjnego, zatem zalezno$ci fazowe nie maja tu zadnego znacze

nia.
1.3.5. Dwie teorie percepcji dzwiekow

Podsumowujac podane rozwazania mozna stwierdzi¢, ze natura percepcji stuche
wej, jest zlozona, ale moze by¢ opisana z pomoca dwoch teorii. Teorie czasowe suge-
ruja, ze wysokos¢ dzwiekéw zlozonych (jako kategoria psychoakustyczna) tworzona
jest na podstawie odstepow czasowych pomiedzy kolejnymi wytadowaniami neuronow
odpowiadajacych drganiom tego punktu blony podstawnej, w ktérym naktadaja si¢ na
siebie sasiadujace sktadowe. Z kolei teorie analizy pobudzenia sugeruja, ze wysokos¢
(jako parametr psychologiczny) tworzona jest w centralnym procesorze, przetwarzaja-
cym sygnaty neuronowe odpowiadajace poszczegdlnym sktadowym obecnym w
dzwigku ztozonym. Wedlug teorii obu typow na percepcje wysokosci moga wplywac
tony kombinacyjne o czgstotliwosciach mniegzych od najmniejszej czgstotiwosci skta-
dowe;.

Teori¢ analizy pobudzenia potwierdza odkrycie dominujacej roli ndkich harmo-
nicznych tj. takich, ktore mozna rozseparowaé. Innym argumentem na kazys¢ tej teorii
jest to, ze wysoko$¢ odpowiadajaca nieobecnej czgstotliwosci podstawowej moze by¢

percypowana nawet wtedy, gdy nie istnieje mozliwos$¢ interakcji sktdowych na btonie
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podstawnej. Zademonstrowano to w ramach dychotycznej prezentacji sktacdwych, po
jednej do kazdego ucha lub przez ich prezentage kolejno w czasie. Z kolei na korzys$¢
teorii czasowej przemawia odkrycie, ze (niklte) wysokosci dzwigku moga by¢ pecypo-
wane nawet wtedy, gdy harmoniczne leza zbyt blisko siebie w dziedzinie czgtotliwo-
$ci, aby mogly by¢ rozseparowane na blonie podtsawnej ucha wewngtrznego oraz
wtedy, gdy bodzce nie posiadaja dobrze zdefiniowanej struktury widmowej (np. prze
rywany szum) [Hou95, Gil96].

1.3.6. ldentyfikacja réznych zrodet dzwieku

Identyfikacja okreslonego zroédta dzwigku zalezy od rozpoznania jego barwy. Dh
sygnatow ustalonych w czasie barwa zalezy przede wszystkim od rozkladu energii w
dziedzinie czgstotliwosci. Jesli dzwigki analizuje si¢ przy zastosowaniu filtrow o se-
rokosci rownej w przyblizeniu szerokosci jednej wstegi krytycznej, to percepcyjne r@-
nice dzwickow sa odnoszone do ro6znic ich widm. Struktura czasowa dzwigku moze
rowniez wplywa¢ na barwe; szczegdlnie istotnymi parametrami sa w tym przypadku
transjent poczatkowy 1 obwiednia sygnatu.

W celu osiagnigcia percepcyjnej segregacji sktadowych pehodzacych z r6znych
zroédel moze by¢ wykorzystanych wiele roznych wielkosci fizycznych zwiazanych z
sygnatem. Sa wsrod nich roznice czestotliwosci podstawowej, rdznice wiaczenia, k-
trast wzgledem wczes$niejszych dzwickow, zmiany czgstotliwosci 1 natgzeniaoraz poto-
zenie dzwigku. Jesli bierze si¢ pod uwage wyltacznie jeden z tych czynnikow, to zaden z
nich nie jest efektywny. Jesli jednak uwzglednia sig¢ je wszystkie razem, to dostarczaja
one doskonatych podstaw do roztozenia wejsciowego bodzca akustycznego na strumie-
nie percepcyjne [Ber90]. Jak z tego wynika — identyfikacja zrédta dzwigku wymaga

stosowania wektorowej reprezentacji cech badanego dzwigku.

1.3.7. Naturalna percepcja sygnatu mowy

Mowa jest bodzcem wielowymiarowym, ktory zmienia si¢ w zlozony sposob w
dziedzinie czgstotliwosci i czasu. Chociaz sygnal mowy mozna opisa¢ wytacznie za
pomoca zmian amplitudy w czasie, to z punktu widzenia uktadu stuchowego taki spe
sob opisu nie jest ngodpowiedniejszy. Badania pokazuja, ze opis sygnalu mowy za pe
moca usrednionego w czasie widma jest rowniez niezadowalajacy. Aby osiagnaé opis
sygnalu mowy zgodny z poznanymi dtychczas zasadami funkcjonowania uktadu sha
chowego cztowieka, nalezy jednocze$nie przedstawi¢ zmiany sygnalu mowy w dzie

dzinie czg¢stotliwosci, nag¢zenia i czasu.
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Podstawowym zagadnieniem rozwazan percepcji mowy jest powigzanie wiase-
wosci dzwigku mowy z poszczegdlnymi czastkami jezykowymi. Nie do konca wya-
$niony jest problem, czy podstawowa czastka percepcji mowy przez cztowieka jest sy
laba, fonem czy jaka$ inna wielko$¢ percepcyjna, taka jak np. ustalona cecha fone
tyczna. Wiele dowodéw psychoakustycznych §wiadczy o tym, ze dla szybkiej mowy
ciaglej przebiegi akustyczne sygnalizujace obenos¢ w wypowiedzi okreslonych cech
fonetycznych lub Hnemdw pojawiaja si¢ za szybko, by mogty by¢ oddzielnie spostrze
gane przez mozg cztowieka w odpowiedniej kolejnosci. Dlatego tez bardziej prawdopo-
dobna jest hipoteza, ze w mdzgu zachodzi (jako elementarny sktadnik percepcji) rozp-
znawanie catego przebiegu dzwicku odpowiadajacemu diuzszemu segmentowi mowy,

takiemu jak np. sylaba.

W tej pracy zalozono jednak, ze podstawowymi czastkami percepcji mowy sa
najprawdopodobniej onemy lub cechy foneyczne, ale informacja o kilku fonemach lub
cechach fonetycznych jest ekstrahowana jednoczesnie w stosunkowo dlugich przedzia
tach czasowych dzwigku.

Drugim zagadnieniem wymagajacym wyjasnienia, jest znalezienie takich czynai
koéw charakteryzujacych sygnat akustyczny, ktore wskazuja jednoznacznie na obecnosé
okreslonej czastki Ingwistycznej. W przypadku pojedynczych stéw lub sylab wype
wiedzianych oddzielnie 1 wyraznie, mozliwe jest znalezienie wielu wzglednie niezalez
nych czynnikéw, umozliwiajacych identyfikacje kazdego wchodzacego w ich skiad
fonemu badz tez pewnych cech fonetycznych. Czynniki te jelnak nie sa wystarczajaco
skuteczne, jesli wezmie si¢ pod uwage szybka mowe ciagta. W wielu przypadkach fe
nem moze by¢ poprawnie zidentyfikowany dopiero na podstawie infornacji pochodza-
cej od catej sylaby lubnawet od grupy kilku stéw. Ztozone zwiazki pomiedzy sygnatem
mowy, a czastkami jezykowymi mowy sa jednym z najwazniejszych agadnien percep-
cji mowy 1 wywieraja znamienny wplyw na rozwdj teorii percepcji mwy. W tej pracy
zagadnienie to nie bedzie jednakoddzielnie analizowane.

W licznych badaniach percepcyjnych wykazano ponad wszelka watpliwos¢, ze
mowa jest dla ludzkiego systemu stuchowego szczegdélnym rodzajem bodzow aku-
stycznych, a sygnaty mowy sa percypowane i przetwarzane w inny sposob niz bodzce
dzwigkowe nie bedace mowa. Postuluje si¢ w zwiazku z tym istnienie w mozgu spe
cjalnego ,,modu mowy”, zajmujacego si¢ wybiorczo analiza i1 percepcja wytacznie tego
wlasnie specyficznego sygnatu. Wérdd dowodow potwierdzajacych istnienie takiego

modutu mozna poda¢ nastgpujace fakty:
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e stwierdzono, ze istnieje tzw. percepcja kategorialna gdyz zaobserwowano w bada-
niach psychoakustycznych, ze istnieje efekt lepszej dyskryminacji tych dzwigkdw,
ktore jezykowo identyfikowane sa jako rdzne;

e wykazano, ze wystepuje znamienna asymetria funkcji mozgu— pewne obszary mo-
zgu specjalizuja si¢ wylacznie w przetwarzaniu mowy i wystepuja one tylko w tzw.
potkuli dominujacej (u wigkszosci ludzi jest to lewa potkula);

e wykryto, ze wystepuje tzw. percepcja dualna — pojedynczy przebieg akustyczny,
taki jak np. przejécie formantu, moze by¢ styszany (zaleznie od okolicznos$ci) za
réwno jako czg$¢ dzwigku mowy, jak i oddzielny dzwigk nie bgdacy sygnatem
mowy;

e wykazano rownowazno$¢ czynnikow percepcji mowy, umozliwiajacych identyfika
cj¢ dzwigku mowy 1 innych dzwigkow, to znaczy wykazano, ze okre§lony parametr
akustyczny ma rozne wiasciwosci psychologiczne, zalezne od tego, czy sygnaly

percypowane sa jako mowa czy tez jako sygnaty nie bedace mowa;

e wykonano prace dotyczace audiowizualnego laczenia informacji pokazujace, ze na
percypowana tozsamos¢ sygnatu wptyw ma zaréwno to co wlasciwie styszymy, jak

1 to co potrafimy ,,odczyta¢” z twarzy méwcy;

e dzwicki mowopodobne sa percypowane (zaleznie od okolicznosci) jako mowa lub
jako sygnat niejgzylowy, przyktadem takiego fenomenu jest percepcja ,,mowy snu-
soidalnej” (cztowiek stucha i rozumie sygnal mowy, w ktérym pierwsze trzy for
manty zamienione na sygnaly sinusoidalne o czestotliwosciach odpowiadajacych
tym formantom). Zaleznie od okoliczno$ci sztuczny sygnat ,,mowy sinusoidalne;j”

styszany jest jako mowa, albo jako sztuczne dzwigki nie bedace mowa.

1.3.8. Wyjasnienie fenomenéw zwigzanych z percepcja
mowy

Jest raczej oczywiste, ze percepcja mowy jest procesem zachodzacym na réznych
poziomach systemu stuchowego. Na kazdym z tych poziomdéw rozstrzyganie dwuznacz-
no$ci 1 kompensowanie btedéw (bedacych wynikiem przetwarzania sygnatu na innych
poziomach) dokonywane jest na podstawie innej porcji informacji zawartych w sygnale.
Wstepna analiza sygnatéw mowy pod katem cech fonetycznych, foneméw lub sylab
moze by¢ potwierdzona i skorygowana na wyzszych pigtrach systemu na podstawie
znajomos$ci wptywu jednego dzwigku na inne dzwigki. Nasza wiedza syntaktyczna

(czyli wiedza na temat regut gramatycznych) i semantyzna (czyli wiedza dotyczaca
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znaczenia stow) umozliwiaja ddsze dopasowanie i1 korekte wstepnej, czysto akustycz-
nej i fonetycznej identyfikacji sygnatu, podczas gdy pewne czynniki percepcji wyn
kajace z okolicznos$ci stuchania, takie jak np. tozsamo$¢ mowy czy kontekst rozmowy,
dostarczaja jeszcze dodatkowych informacji, pozwalajacych ,,odgadna¢” brakujace

dane.

Wydaje sig, ze przetwarzanie sygnalu mowy w systemie stuchowym cztowieka
nie ma charakteru hierarchicznego, tj. rozpoznawane elementy nie przehodza kolejno z
jednego poziomu do drugiego, ale jest wiele rozgatezionych potaczen (w tym zwlaszcza
sprzgzen zwrotnych) pomigdzy wszystkimi poziomami tej analizy. Informacja dost¢pna
na okre$lonym poziomie moze by¢ zawsze przeanalizowana powtdrnie przez wczesniej
szy poziom na podstawie dodatkowej informacji (np. kontekstowej) pochodzacej z in
nych pozioméw. Obserwacje psychoakustyczne wskazuja na to, ze wiele szczegdtow
dotyczacych struktury sygnatu mowy moze by¢ przechowywanych w pamigci przez
kroétki czas, tak ze mozliwa jest ponowna analiza sygnatu w razie pojawienia si¢ trudne

$ci z jego interpretacja [Nyg95].

1.3.9. Dodatkowe informacje zawarte w sygnale mowy

Wielowymiarowa natura sygnaldow mowy oraz réznorodnos$¢ niezaleznych nfor-
macji dostgpnych na kazdym poziomie jej przetwarzania sugeruje, ze sygnat mowy a-
wiera w sobie znacznie wigcej informacji, niz jest to niezbedne dla poprawnej jego
identyfikacji w samej tylko warstwie semantycznej. Fakt ten znajduje swe odbicie w
niewielkim wptywie nawet bardzo dlnych zakltocen na zrozaimiatos¢ mowy. Mowa
moze by¢ poprawnie rozumiana w obecno$ci szumu o znacznym poziomie a takze
wowczas, gdy jest w znaczacy sposob zmieniona przez jej filtrowanie lub przez zawe
zanie zakresu zmian amplitudy sygnatu. Dlatego tez mowva jest wysoce wydajnym, nie

zawodnym, nawet w trudnych warunkach, narzedziem porozumiewania sig.

1.4. Trudnosci zwigzane z wizualizacja mowy
patologicznej

W niniejszej pracy zaproponowano konkretna metode wizualizacji mowy patole
gicznej, dzigki ktorej wypowiedzi cztowieka moga zosta¢ przeksztalcone w nadajace si¢
do interpretacji obrazy graficzne. Na podstawie wcze$niejszych badan [Tad99] ustalono

ponad wszelka watpliwos¢, Zze obrazy takie moga by¢ pomocne na przyklad dla lekarzy
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specjalistow, decydujacych otym czy pewna operacja dotyczaca narzadow mowy zo-

stala poprawnie wykonana, albo ustalajacych, czy pacjent wymaga albo nie wymaga
okreslonej rehabilitacji. Dzigki takim obrazom mowy zwizualizowanej dotychczasowe
subiektywne czy intuicyjne przyjmowane rastrzygniecia (w szczeg6lnosci medyczne)

moga stac si¢ lepiej umotywowane i bardziej obiektywne.

Nalezy podkreslié, iz subiektywna wrazliwo$¢ ucha ludzkiego i catego systemu
percepcji stuchowej czlowieka na rawmaite nieprawidtowosci w strukturze i przebisgu
analizowanego sygnatu jest bardzo zréznicowana. Niekiedy duze réznice w formie sy
gnalu moga by¢ subiektywnie niedostrzegane lub akceptowane jako granice normy, w
innym przypadku nawet drobne rozbieznosci pomigdzy sygmatami stanowia kryterium

do ich rozrézniania 1 sa podstawa do dyskwalifikacji jednego z nich jako formy patole
gicznej.

a)1 T T T T

05

0

-05

0 0.2 04 0.6 08 1
Dlugosc wypowiedzi [sek ]

b) 1 . . . .

_’] 1 1 1 1
0 02 04 06 08 1

Rys. 1-4. Przebiegi czasowe wzorcowych wypowiedzi stowa ,,goni”. Oba przebiegi sa
subiektywnie oceniane jako poprawne mimo duzych réznic widocznych w ich
strukturze czasowe;j.
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a) 1
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Rys. 1-5. Przebiegi czasowe patologicznych (rozszczep podniebienia wtornego
czesciowy) wypowiedzi stowa ,,goni”. Widoczna jest odmienno$¢ sygnatu w stosunku
do probek mowy prawidtowej (z poprzedniego rysunku), jednak réznice te (wobec
duzej zmiennosci indywidualnej) sa trudne do konkretnego nazwania.

Na rys. 1-4 przedstawiono dwa przebiegi czasowe prawidlowe] wypowiedzi stowa
»goni”’. Dla porownania rys. 1-5 prezentuje dwa przebiegi czasowe wypowiedzi tego
samego stowa przez pacjentéw z czgsciowym rozszczepem podniebienia wtornego (dla
wygody poréwnania obydwa rysunki przedstawione sa w tej samej skalj. Na wykre-
sach tych cigzko jest znalez¢ jakie$ cechy wspdlne dla kazdej z tych dwoch kategorii
wypowiedzi, a rOwnoczesnie skutecznie roznicujace te wypowiedzi w stosunku do wy-
powiedzi z drugiej grupy (tzn. réznicg ,,dowolnej” wypowiedzi prawidtowej 1 ,,dowol-
nej” wypowiedzi patologicznej). Spostrzezenie to praktycznie dyskwalifikuje mozh
wos¢ zastosowania tego typu wykresow do analizy i wzrokowej oceny poprawnosci

wypowiedzi.

Roéwniez przedstawienie wypowiedzi tylko w dziedzinie czgstotliwo$ci nie jest
wystarczajace do poprawnego rozréznienia wypowiedzi wzorcowych i patologicznych.
To stwierdzenie potwierdzaja obrazy usrednionych widm gloski .5 zaprezentowane na
rys. 1-6 1 1-7.
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Rys. 1-6. Usrednione widmo gloski ,s” — wypowiedz wzorcowa.
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Rys. 1-7. Usrednione widmo gtoski ,s” — wypowiedz patologiczna
(rozszczep podniebienia wtornego czg$ciowy).
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Najbardziej popularnym sposobem obrazowania sygnatéw akustycznych sa
wspomniane juz wyzej widegramy, prezentujace zmian¢ widma sygnalu w czasie.
Wprawdzie wideogramy pozwalaja na doktadna analizg sygnatu, jednak nie we wszyst
kich przypadkach mozliwe jest stwierdzene, czy wideogram przedstawia wypowiedz
wzorcowa, czy patologiczna. Jako przyktad niech postuza wideogramy wypowiedzi
wzorcowych i patologicznych stowa ,goni”. Na rysunku 1-8 przedstawiono dwa wide-
ogramy wypowiedzi uznanych za wzorcowe, natomiast na rysurku 1-9 zamieszczono
dwa wideogramy wypowiedzi patologicznych (pacjentéw z czgSciowym rozszczepem

podniebienia wtérnego).
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Rys. 1-8. Wideogramy wzorcowych wypowiedzi stowa ,.goni”.
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Rys. 1-9. Wideogramy patologicznych (rozszczep podniebienia wtérnego czgsciowy)
wypowiedzi stowa ,.goni”.

Analizujac zamieszczonewyzej wykresy mozna doj§¢ do wniosku, iz z samej po-
staci graficznej wideogramow cigzko jest wywnioskowac, ktore wideogramy reprezen-
tuja wypowiedzi wzorcowe, a ktore patologiczne. Wydaje sig, ze wideogram przedsta-
wiony na rysunku 1-9a, pomimo tego, ze jest to obraz wypowiedzi patologicznej, ma
wigcej cech wspolnych z wzorcowym wideogramem przedstawionym na rys. }8a, niz
drugi wzorcowy wideogram przedstawiony na rys. 1-8b. Kolejnym faktem znaczaco

komplikuppcym proces wizualizacji jest zmienna dlugo$¢wypowiedzi tego samego
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stowa. Wyraznie wida¢ to na rysunkach 1-8b i 1-9a, pomimo iz ,goni” jest wyrazem
krotkim to rozpigto$é czasow jego wypowiedzi wynosi od 0,48 sek. do 0,95 sek. (naj-
dtuzsza wypowiedz jest prawie dwa razy dtuzsza od wypowiedzi najkrotszej). Zatem
konstruowany system obrazowania sygnatu mowy musi wszystkie takie rdznice
uwzgledniaé, maksymalnie ,,upodobniajac si¢” do preferencji wtasciwych psychofi

zycznym wlasno$ciom stuchu ludzkiego.

1.5. Teza pracy

Jak wspomniano powyzej, metoda zobrazowania mowy powinna nawiazywacé
koncepcyjnie do psychologii styszenia, poniewaz chodzi o pokazanie na obrazie zmian
w mowie dostrzegalnych sluchem, ale Zle si¢ przekladajacych na tradycyjna analiz¢
parametryczng. W paragrafie poswigconym opisowi systemu shchowego czlowieka
pokazano, iz niebagatelna rolg w procesie ,,obrazowania” sygnatu mowy odgrywa blona
podstawna (dokonujaca analizy czg¢stotliwosciowej sygnatu) oraz neurony nerwu sta
chowego. Ponadto stwierdzono, ze aby analizowa¢ sygnal mowy zgodnie z poznanymi
dotychczas zasadami funkcjonowania uktadu stuchowego, nalezy jednoczesnie przed
stawi¢ zmiany sygnatu w dziedzinie czgstotliwosci, nat¢zenia i czasu. Biorac pod uwage
powyzsze stwierdzenia wydaje si¢ by¢ uzasadnionym oparcie konstrukcji systemu
wizualizacji mowy o sie¢ neuronowa Kohonena, ktorej wejscie stanowi¢ bedzie opis
sygnatu w dziedzinie czasowo-czgstotliwosciowej. Jako tez¢ rozprawy mozna wigc za-

proponowac nastgpujace stwierdzenie:

Istnieje efektywna mozliwo$¢ zastosowania sieci neuronowych
samoorganizujacych si¢ typu Kohonena do prezentacji mowy
patologicznej w postaci dwuwymiarowych obrazow. Obrazy takie moga
by¢ bezposrednio przedmiotem wizualizacji, wspomagajac lekarzy w
obiektywnej ocenie stopnia deformacji mowy, lub moga shuzy¢ jako
dane wejSciowe do dalszych etapéw przetwarzania sygnalow
akustycznych — migdzy innymi w systemach automatycznej diagnostyki

medycznej.

Komentujac zaproponowana tezg¢ pracy nalezy podkresli¢, ze w pracy zapropo-
nowano catkowicie oryginalng metod¢ wizwalizacji sygnatow akustycznych z uzyciem
sieci neuronowej Kohonena, ktorej struktura, metoda dziatania i sposéb wykorzystania
stanowia oryginalny wilasny dorobek autora rozprawy. W celu wykazania tezy pracy

stworzono takze specjalistyczne oprogramowanie (wykorzystujace zaproponowana
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metode) umozliwiajace zupetnie nowa co do formy wizualizacj¢ sygnatu mowy — za-
réwno prawidlowej, jak i1 patologicznej. Przy pomocy tego oprogramowania przepro-
wadzono oryginalne badania, ktérych rezultaty zostaly zamieszczone w pracy. Celem
tych badan bylo ustalenie optymalnej formy wizualizacji, a takze okaslenie wptywu

nastgpujacych czynnikéw na cechy generowanych obrazow:

e rodzaj obrazowanych fragmentéw mowy (stowa, gloski),
e zastosowanie roznych definicji sasiedztwa w sie¢ Kohonena,
e dobor rozmiaru sieci i rozdzielczo$ci prezentacji,

e dlugos¢ procesu uczenia, niezbedna do uzyskania dobrego wyniku bez efektow

»przeuczenia”.

W tekscie pracy wykazane zostanie, ze zaproponowana metoda daje dobre wyniki
w wielu zadaniach zwiazanych z wizualizacja mowy patologicznej, w szczegdlnosci jest

przydatna do jakosciowej oceny wypowiedzi dzieci z rozszczepem podniebienia.

1.6. Struktura pracy

Praca sktada si¢ z sze$ciu rozdzialéw oraz wykazu wykorzystanej literatury. W
rozdziale 1 (niniejszym) wskazano cel pracy, przedstawiono aktualny stan badan doty
czacych przetwarzania sygnatu mowy, oméwiono podstawy funkcjonowania uktadu
stuchowego czlowieka oraz wskazano na trudnos$ci wystgpujace podczas obrazowania
sygnatow akustycznych. Na koncu rozdziatu zamieszczono tez¢ rozprawy. Rozdziat 2
poswigcono krétkiemu opisowi sieci neuronowych, ze szczegdlnym uwzglednieniem
sieci Kohonena. W rozdziale 3 omoéwiono material badawczy, sposob jego zarejestro-
wania oraz struktur¢ danych stanowiaca dane wejgciowe do dalszego etapu wizualizacji.
Z kolei rozdziat 4 zawiera opis proponowanej metody wizualizacji, przedstawia zatem
istote najistotniejszej koncepcji, majacej kluczowe znaczenie dla catej pracy. Rozdziatl 5
stanowi gtowna eksperymentalng cze$¢ pracyi przedstawia wyniki przeprowadzonych
przez autora badan. W pierwszej czgsci zaprezentowano obrazy pojedynczych stow,
natomiast w drugiej czesci obrazy izolowanych glosek, uzyskane z pomoca zapropono
wanej w pracy techniki wizualizacji. W ostatniej czg$crozdziatu przedstawiono ogolne
wnioski dotyczace obrazowania sygnalu mowy przy pamocy sieci Kohonena. Rozdziat
6 stanowi podsumowanie uzyskanych wynikow oraz wskazuje dalsze kierunki rozwoju

metody wizualizacji zaproponowanej w rozprawie.
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2. Sieci neuronowe

2.1. Ogdlne wfasnosci sieci neuronowych

Historia sztucznych sieci neuronowych sigga lat 40tych, kiedy to McCulloch 1

Pitts opracowali pierwszy model sztucznej komorki nerwowej [McC43], jednakze do

piero w potowie lat 80. zaobserwowano gwaltowny wzrost zainteresowania ta dzie-

dzina. Ogromna popularno$¢ sieci neuronowych 1 rosnaca fala ich zastosowan maja

swoje konkretne przyczyny. Sa one zwiazane z pewnymi wlasciwosciami tych sieci,

ktore warto tutaj skrotowo zestawi¢ 1 podsumowac.

Mozliwo$¢ nauki — sieci nie trzeba specjalnie programowac, samoczynnie dopao-

wuje ona swoje parametry do charakterystyki rozwigzywanego zadania w trakcie
procesu uczenia. Zamiast projektowac algorytm wymaganego przetwarzania infor

macji stawia si¢ wigc sieci przyktadowe zadania (mjczesciej takie, dla ktorych po

prawne rozwiazanie jest znane) i automatycznie, zgodnie z zatozona strategia ucze-

nia, modyfikuje si¢ potaczenia sieci oraz wspotczynniki wagowe w taki sposob, by
rozwigzanie dostarczane przez sie¢ bylo zgodne ze znanym rozwigzaniem wzorco-

wym.

Umiej¢tnos¢ uogdlniania nabytej wiedzy— jest to jedna z podstawowych zalet sieci

neuronowych, pozwala ona na generowanie wlasciwego rozwigzania rowniez dla

takich danych, ktdre nie zostaly przedstawione podczas procesu nauki.

Roéwnolegle przetwarzanie danych przez neurony w warstwach sieci— kazdy neuron
w sieci dziala niezaleznie od pozostatych (wykorzystujac jedynie docierajace do
niego sygnaty), przeto stopien wspotbieznosci obliczen w sieciach neuronowych re
alizowanych sprzgtowo (jako specjalizowane uktady elektroniczne) moze by¢ setki

razy wigkszy niz w nagjnowoczesniejszych systemach wieloprocesorowych.

Mata wrazliwosci na lokalne uszkodzenia— sieci zachowuja zdolno$¢ poprawnego

dzialania nawet po uszkodzeniu czg$ci ich elemenéw.
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e latwa realizacja sprz¢towa — najczgsciej sieci realizowane sg jako programy symu
lacyjne wykorzystywane do nasladowania dziatania sieci przez typowy komputer
klasy PC lub Workstation, jednak istnieje mozliwos$¢ zrealizowania sieci w postaci
specjalizowanego uktadu w cyfrowej 1 anabgowej technice VLSI [Gra89, LeC89,
Mea89, Suz89] lub w technice optycznej czy optoelektronicznej [Abu89, Farg9,
Psa88, Psa89, Wag87].

Do zalet sieci istotnych z punktu widzenia analizy i rozpoznawania mowy nalezy
nymi” technikami rozpoznawania mowy, jak programowanie dynamiczne i ukryte me
dele Markowa [Ben92]. Wada sieci neuronowych jest bez watpienia czas potrzebny do
nauki sieci. Ponadto na podstawie doniesien literaturowych mozna stwierdzi¢, ze nie da
si¢ wykaza¢ przewagi sieci newonowych w tych problemach, w ktérych istnieja dobrze
zbadane relacje pomigdzy wejsciem a wysciem systemu, oparte na okreslonych pra
wach przyczynowych — na przyktad na fizycznych rownaniach bilansu masy 1 energii
czy tez prawach dynamiki. Pomimo tego faktu sieci neuronowe znajduja coraz szersze

zastosowanie w wielu dziedzinach, aby wymieni¢ tylko niektore z nich:

e diagnostyka medyczna [Bax95, Bur97, Mic95, Swi97,

e Kklasyfikacja i rozpoznawanie wzorcow [Bis95, Gaj99b, Keh97, Wid8§],
e predykcja sygnatow [Hay93, Vem94, Wei90, Wu94],

e aproksymacja funkcji wielu zmiennych [Pog89, Bro88, Hor91],

e sterowanie procesami dynamicznymi [Kur98],

e zapamigtywanie wzorcow, pamiegci asccjacyjne [Zub94].

W kolejnych paragratach zaprezentowane zostana podstawowe pojecia zwiazane
z sieciami neuronowymi. Istnieje jednak tak wiele typéw i odmian sieci, iz nie mozna w
jednym rozdziale, nawet bardzo pobieznie, oméwi¢ ich wszystkich. Poniewaz wninig-
szej pracy wykorzystane zostaly sieci Kohonena, dlatego tylko one zostana w miarg
doktadnie przedstawione. Wigcej informacji na temat innych sieci neuronowych mozna
znalez¢ w nastgpujacych pozycjach literaturowych [Hay94, Her93, Kac95, Koh8&4,
Kor94, Mas92, Mor92, Orr96, Os096, Ron95, Rum91, Spe91, Tad93, Tad98b].
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2.2. Zasada funkcjonowania pojedynczego
neuronu

Pojedynczy sztuczny neuron, podobnie jak jego biologiczny odpowiednik, pe
siada n wejs¢ (xl,xz,K ,xn) oraz jedno wyjscie y. Elementem majacym decydujacy
wplyw na funkcjonowanie neuronu jest zbiér wspdlczynnikoéw wagowych
(wl,wz,K ,wn), zwanych wagami synaptycznymi. W celu obliczenia wartosci sygnatu
wyjsciowego z neuronu, odpowiednie sktadowe sygnalu wejsciowego mnozone sa
przez te wspotczynniki wagowe. Na rysunku 2-1 przedstawiono schemat pojedynczego

Sztucznego neuronu.

wi
xX; ——— P

w2
Xy —————— P

ow
X, ————— P

Rys. 2-1. Schemat neuronu.

Sygnal wyj$ciowy y neuronu opisuje réwnanie:
y=9(e) @1
gdzie: e — sygnal pobudzenia neuronu,

(p(e) — funkcja aktywacji neuronu.

Sygnal pobudzenia neuronu obliczany jest zgodnie ze wzorem:
e=> wx +b (2.2)
i=1

gdzie: x; — i-ta sktadowa sygnatu wejsciowego,
w; — i-ta waga wektora wag,
n — liczba wej$¢ neuronu,

b — sktadnik staty (bias).
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W przypadku neurondéw z liniowa funkcja aktywacji warto§¢b jest zerowa. Gdy
warto$¢ b jest r6zna od zera, to czgsto poszerza si¢ wektor sygnaldw wejsciowych oraz

wektor wag o dodatkowy element:
x, =1 (2.3)
w, =b (2.4)

Przy takim poszerzeniu wektorow wzor na sygnal pobudzenia neuronu mozna zapisa¢ w

nastgpujacej postaci:
e:Zwl.xi =WX (2.5)
i=1

gdzie: w :[b,WszaK ,Wn],

x:[l,x],xz,K ,xn]T.

Funkcja aktywacji neuronu (p(e) moze by¢ funkcja liniowa lub nieliniowa. W
przypadku funkcji nieliniowych najczesciej stosuje si¢ nastgpujace funkcje [Tad93]:

1. Funkcja signum:

e>0
0,(e)=1 0 e=0 (2.6)
- e<0
2. Funkcja logistyczna:
1
= - 0,1 2.7
)= oeCpey =0 27)
3. Tangens hiperboliczny:
(p3(e) = tanh(B e), 0, (e) € (— 1,1) (2.8)

Wspotczynnik B w powyzszych wzorach decyduje o ksztatcie funkcji, im jest on wik-

szy, tym bardziej stroma jest posta¢ funkcji.

Wybdr funkceji aktywacji ma istotne znaczenie nie tylko dla dziatania neuronu, ale
takze dla procesu jego treningu. Najbardziej istotne jest aby funkcja byla rézniczke

walna, chociaz stopien ztozonos$ci obliczeniowej samej funkcji aktywacji jak i jej po
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chodnej ma takze pewne znaczenie. Funkcje (pz(e) i (p3(e) sa rozniczkowalne, a ich

zaleta jest prosta metoda obliczania wartosci ich ppchodnych:

d(pd;efe): Bp.le)(1-9,(e)) 29)
d%(eL B1-02() (2.10)

ktére daja si¢ wyrazi¢ poprzez wartosci samych funkcji, co jest szczegdlnie wygodne w
sytuacji, gdy podczas procesu uczenia dostgpna jest wartos¢ tej funkceji (jako sygnat na
wyj$ciu neuronu) a trzeba znalez¢ wartos¢ pochodnej w celu odpowiedniego skalowa

nia wartosci btedu podczas jego wstecznej propagacji.

2.3. Rodzaje sieci

Istnieje wiele rodzajow 1 odmian sieci neuronowych. Ogolnie rzecz biorac klay-

fikacje sieci neuronowych mozna dokonywa¢ na podstawie jednej z ponizszych cech:
e kierunek przeptywu danych w sieci:

- sieci jednokierurkowe (feedforward) — sygnaly wyj$ciowe neurondéw przekazy-
wane sa tylko do neuronow kolejnej warstwy,

- sieci rekurencyjne— neurony maja sprzezenia zwrotne,
e rodzaj funkcji aktywacji neuronow:
- sieci liniowe,
- sieci nieliniowe,
e liczba warstw neuronow w sieci:
- sieci jednowarstwowe,
- sieci wielowarstwowe,
e sposob potaczenia miedzy kolejnymi warstwami neuronow:
- potaczenie zupeine,

- polaczenie niezupeine.

W przypadku sieci wielowarstwowych wyr6znia sig 3 typy warstw: warstwe wej-
Sciowa, warstwe wyj$ciowq oraz warstwy ukryte (sa to wszystkie warstwy, ktore nie sa
wejsciowe ani wyjsciowe). Kazda warstwa sieci zazwyczaj zbudowana jest z neuronéw

tego samego typu, jednak poszczegodlne warstwy (w obrgbie jednej sieci) moga by¢ zlo
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zone z neurondw réznego typu. Na rysunku 2-2 przedstawiono przyktadowa sie¢ wie-

lowarstwowa zto zona z trzech warstw.

Warstwa
wejsciowa

Warstwa
ukryta

Warstwa
wyjSciowa

V31 T Yim

Rys. 2-2. Wielowarstwowa sie¢ neuronowa typu feedforward.

Sygnal wej éciowy(xl , X%, K L x, )podawany jest do neurondéw warstwy wejsciowe],

zbudowanej z K neuronow. Nastgpnie sygnal wyjsciowy z tych neuronow przekazy-
wany jest do neuronow warstwy ukrytej, z kolei wyjscia neuronéw warstwy ukrytej
potaczone sa z wejsciami neuronow kolejnej warstwy wkrytej lub warstwy wyjsciowe;.
Omawiana sie¢ jest siecia typufeedforward poniewaz przeptyw danych w sieci naste
puje tylko w jednym kieaunku (od warstwy wejsciowej do warstwy wyjsciowej). Do-
datkowo w sieci tej polaczenia pomigdzy neuronami poszczegodlnyh warstw sa zu-

pelne, tzn. kazdy neuron otrzymuje sygnaty od kazdego neuronu warstwy poprzednie;.

2.4. Inicjalizacja wag neuronéw

Przed rozpoczgciem treningu sieci nalezy odpowiednio zainicjalizowaé wagi na-
ronoéw. Zty dobor poczatkowych wartosci wag moze by¢ przyczyna znacznych trudno-
$ci, a wreez niepowodzen, w procesie poprawnego treningu sieci. Nalezy tak dobrac
poczatkowe wartos$ci wag, aby zmniejszy¢ prawdopodobienstwo zatrzymania procesu
nauki w minimum lokalnym i maksymalnie przyspieszy¢ proces treningmieci. Jedna z

metod rozwiazania tego problemu jest ustalenie odpowiednio matych wartosci poczat
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kowych wag. Najczesdciej korzysta si¢ z inicjacji losowej, gdzie rozktad generowanych
wartosci jest rownomierny w okre§lonym przedziale. Ponizej przedstawiono przykta-

dowe rozmiary tych przedziatéw [Thi95]:

1. Przedziat Bottona:

a a
-——— (2.11)
[ Jnn }
gdzie: n — liczba wej$¢ neuronu,

a — parametr dobierany dla kazdego neuronu.

2. Przedziat Smieji:

272

{—ﬂﬂ} (2.12)

gdzie: n — liczba wej$¢ neuronu.

3. Przedziat Nguyena-Widrowa:

- dla neuronow warstwy wejsciowej 1 ukryte;j:

Lo7-4/n, ;074N ] (2.13)
gdzie: n — liczba wej$¢ neuronu,
N; — liczba neurondéw w warstwie k.

- dla neurondéw warstwy wyjsciowe;j:

[-0.5;0.5] (2.14)

Podane wyzej reguty nalezy traktowa¢ wytacznie jako wskazdéwke orientacyjna,

tworca sieci nie musi si¢ do nich sztywno stosowac.

2.5. Trening sieci

Trening sieci neuronowych jest procesem optymalizacji parametrow sieci, prowa
dzonym tak aby osiagna¢ zadany sygnat na wyjsciu sieci po pobudzeniu sieci zadanym
sygnalem. Ogolnie metody treningu sieci mozna podzieli¢ na dwie grupy: uczenie z
nauczycielem (gdy znane sa oczekiwane odpowiedzi neuronéw) oraz uczenie bez na

uczyciela zwane tez samouczeniem.
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2.5.1. Uczenie z nauczycielem

2.5.1.1. Reguta Delta

Najbardziej popularnym algorytmem uczenia jednowarstwowych sieci liniowych
jest, wprowadzony przez Widrowa i Hoffa [Wid60], algorytm zwany reguta Delta. Al-
gorytm ten zaktada, ze z kazdym wektorem wejSciowym x do neuronu podawany jest
sygnal z, bedacy oczekiwana (wymagana) odpowiedzia neuronu na sygnatx. Na pod-
stawie odpowiedzi neuronu i oczekiwanej odpowiedzi neuronu obliczany jest btad jaki

popelnit neuron:
d=z—-y (2.15)

Celem uczenia jest takie dopasowaniewektora wag w, aby uzyskac¢ zgodnos$¢ odpowie-
dzi neuronu y z wymaganymi wartosciamiz. Zadanie to mozna sprowadzi¢ do minina-

lizacji funkcjonatu btedu sredniokwadratowego:

L

0=-2(z-n) (2.16)

N | —

7
gdzie: L —rozmiar ciagu uczacego.

Stosujac metodg gradientowa mozna wykaza¢ [Tad93], ze formuta uczenia poje
dynczego neuronu ma postac:

W =w+ndx (2.17)

gdzie: M — wspotczynnik uczenia.

Przedstawiona reguta Delta wykorzystywana jest takze w trakcie uczenia sieci
nielinowych. Jedynym warunkiem jaki musi by¢ spetniony, aby moc stosowaé powyz
sza regule do treningu neuronéw z nieliniowymi funkcjami aktywacjip (e), jest to aby

funkcje aktywacji byly rozniczkowalne. W takim przypadku formuta uczenia poje

dynczego neuronu przyjmuje postac:

W'=W+n6d(2—(e)x (2.18)
e

gdzie: (p(e) — funkcja aktywacji neuronu.

2.5.1.2. Algorytm wstecznej propagacji btedéow

Opisany wyzej algorytm uczenia jest mozliwy do bezpo$redniego zastosowania

jedynie w przypadku siecijednowarstwowych. Dla sieci wielowarstwowych (ktore maja
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istotnie szersze mozliwo$ci przetwarzania informacji) wzor (2.18) nie daje si¢ zastos-
waé, poniewaz dla wewnegtrznych warstw sieci nie ma mozliwosci bezposredniego
okreslenia btedu 8. Rozwigzaniem powyzszego problemu jest zaproponowany w poto-
wie lat 80. algorytm wstecznej propagacji btedoéw (backpropagation) [Rum86, Wei90].
Idea tego algorytmu polega na tym, iz majac wyznaczony btad popelniany przez wyj
Sciowa warstwe sieci (obliczony na podstawie cagu uczacego) mozna ten blad ,,rzuto-
wac” wstecz na kolejne warstwy. Regula uczenia neuronéw warstwy wyjsciowej jest
taka sama jak w przypadku algorytmu Delta, natomiast nauka pozostalych neuronow

odbywa si¢ zgodnie z nastgpujaca regula:
w':w+n8md(2—(dyk (2.19)
e

gdzie: O, — blad popelniany przez neuron,
yi — sygnaly wejsciowe warstwy k.
Warto$¢ bledu popetnianego przez neuron mozna obliczy¢ poprzez wsteczne rzutowa-
nie bledow wykrytych w warstwie odbierajacej sygnaty od rozwazanego neuronu:

8, =2 w,d, (2.20)

keM

gdzie: w,; — wagi laczace rozwazany neuron z neuronami, dla ktérych juz wy-

znaczono blad &,

M — zbi6r numeréw neurondéw, do ktorych aktualnie rozwazany neuron

wysyla swoj sygnat wyjsciowy.

Stosujac opisana wyzej technike mozna stopniowo nauczy¢ cala sie¢, poniewaz
kazdy neuron albo znajduje si¢ w warstwie wyjsciowej (wtedy jego btad moze by¢ wy
znaczony bezposrednio na podstawie ciagu uczacego) albo znajduje si¢ w jednej z gte
biej ukrytych warstw — wtedy jego btad mozna oszacowac¢ z chwila obliczenia biedow

w neuronach bg¢dacych odbiorcami jego sygnatow.

2.5.2. Uczenie bez nauczyciela

Opisane w poprzednim paragrafie metody treningu sieci opieraly si¢ na zatozeniu,
ze dla kazdego wektora z ciagu uczacego istnieje pewna oczekiwana warto$¢ odpowie-
dzi sieci. Jednak w niektorych sytuacjach informacja taka jest niedostgpna i dlatego w
literaturze przedmiotu wiele uwagi poswigca si¢ metodzie samouczenia zaobserwowa

nej przez Hebba w funkcjonowaniu zywej tkanki nerwowej 1 dopracowanej potemprzez
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Suttona dla potrzeb uczenia systemow technicznych. Mowa o tak zwanej technice ucze
nia bez nauczyciela, zwanej unsupervised learning lub hebbian learning. Zasada tego
uczenia (stosowanego do treningu neuronéw z liniowa funkcja aktywacji) polega na
tym, ze waga w; i-tego wejscia neuronu wzrasta podczas prezentacji wektora wejscio-
wego x proporcjonalnie do iloczynu i-tej sktadowej sygnatu wejsciowego x; docieraja-

cego do rozwazanej synapsy i sygnatu wyjsciowegoy rozwazanego neuronu:
W, =W, 4N X, ), (2.21)

gdzie: m — wspoélczynnik uczenia.

Proces samouczenia mozna uczyni¢ bardziej efektywnym poprzez zastosowanie
tek zwanego przyrostowego samouczenia (differential hebbian learning), polegajacego
na uzaleznieniu zmiany wag od przyrostow sygmiow wejsciowych na danej synapsie i
wyjsciowych na danym neuronie (goérne indeksy oznaczaja numery iteracji w procesie

treningu):

i = )l ) 22

Inna modyfikacja algorytmu samouczenia pochodzi z wezesnych prac Grossberga
[Gro76] 1 znana jest w literaturze jako koncepcja ,,gwiazdy wej$¢” (nstar training). W
koncepcji tej wybiera si¢ pewien neuron (oznaczony za pomoca gwiazdki) 1 narzuca mu
si¢ taka strategi¢ uczenia, by zapamigtal 1 potrafit potem rozpozna¢ aktualnie wprova-

dzany sygnat x:
W o=w +m (xi —wj) (2.23)

Na zasadzie analogii do instar training mozna wprowadzi¢ takze druga propozy-
cj¢ Grossberga — koncepcje outstar training, w ktorej rozwaza si¢ wagi wszystkich neu-
rondw catej warstwy, jednak wybiera si¢ wytacznie wagi tgzace te neurony z pewnym
ustalonym wejsciem. W sieciach wielowarstwowych wejscie to pochodzi od pewnego
ustalonego neuronu wczesniejszej warstwy 1 to wiasnie ten neuron staje si¢ centralnym

punktem ,,gwiazdy wyj$¢”. Powyzsza zasad¢ mozna zapisa¢ w postaci wzoru:
W= w, +n (y—wi) (2.24)
Warto jeszcze podkresli¢c odmienno$¢ powyzszego wzoru w stosunku do poprzednio

rozwazanych. We wzorze (2.24) indeks i jest ustalony, natomiast formuta ta obliczana

jest dla wszystkich mozliwych neuronéw w danej warstvie sieci.
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2.6. Dobor wartosci wspofczynnika uczenia

Istotnym czynnikiem z punktu widzenia szybkosci i zbiezno$ci procesu treningu
jest odpowiedni dobor wspotczynnika uczeniarm. W trakcie treningu sieci nastgpuje
zmiana wspotczynnikow wagowych poszczegdlnych reurondow — wspotczynnik n decy-
duje o wielko$ci tych zmian. Zbyt mala zmiana wag (mata warto§¢ wspotczynnikan)
wydhuza proces treningu (wymagana jest wigksza ilos¢ iteracji aby odpowiednio dopa
sowaé wagi). Z drugiej strony zbyt duza zmiana wag moze spowodowaé zbyt gwat-
towne zmiany w sieci i w ich nastgpstwie niemoznos¢ dopasowania wag do optymai

nych warto$ci. Ogoélnie istnieja dwie metody doboru wspoétczynnika uczenia:
e wspotczynnikn jest staly,

e wspodlczynnik n jest zmieniany w trakcie uczenia sieci.

W pierwszym przypadku warto$¢ n wybierana jest arbitralnie, jedna z metod

oszacowania tej wielko$ci moze by¢ zaleznos¢ [Os096]:

n= (ij (2.25)

gdzie: N — calkowita liczba wag w danej warstwie sieci.

W przypadku metod ze zmiennym wspotczynnikiem uczenia stosuje si¢ rozne
strategie w zaleznosci od rodzaju sieci. W sieciach wykorzystujacych koncepcj¢
»gwiazdy wejs¢” (porodwnaj rozdzial 2.5.2), mozna zastosowaé empiryczna regule
[Tad93]:

n"=0.1-%-n (2.26)
gdzie: A — staly wspotczynnik (na tyle maty abyn > 0 w trakcie catego procesu
treningu) .
Podobnie w sieciach stosujacych koncepcje ,,gwiazdy wyj$¢”, reguta zmiany warto$cn
przybiera postac:

n" =1-n-n (2.27)

W sieciach trenowanych przy pomocy reguty Delta proponuje si¢ niekiedy jedna z

dwoch ponizszych formut:

n" = (illxillzj (2.28)
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0 A
n" =" (2.29)
X

n

gdzie: x; — i-ty wektor z ciagu uczacego,
A — staty wspotczynnik (zwykle 0.1 <A <1).
Alternatywnym podejsciem moze by¢ zmiana wspdtczynnika uczenia na podsta

wie zmiany wartosci bledu w kolejnych krokach treningu [Os096]. Btad popelniany

przez sie¢ moze by¢ obliczony jako:

e=> (vi-z) (2.30)

gdzie: M — liczba neurond6w wyjsciowych w sieci,
y; — sygnat wyjsSciowy i-tego neuronu,
z; — oczekiwany sygnat wyj§ciowyi-tego neuronu.
Gdy w kolejnych iteracjach btad wzrasta zbyt szybko [Os096]:
e >k g (2.31)
gdzie: k, — wspolczynnik decydujacy o dopuszczalnym tempie wzrostu bedu €,
to wspotczynnik 1 jest zmniejszany w sposob liniowy zalezno$cia:
n"=p,n"" (2.32)

gdzie: ps— wspdlczynnik zmniejszajacy wartos$én.

W przeciwnym wypadku, gdy nieréwnos¢ (2.31) nie jest spetniona, warto$¢ wspotczyn-

nikan jest zwigkszana liniowa zaleznoscia:
n"=p,n"" (2.33)
gdzie: p; — wspoOlczynnik zwigkszajacy warto$cn.

Przyktadowe warto$ci wspotczynnikoéw wynosza: k£, =1.04,p, =0.7,p, =1.05.

2.7. Liczba warstw i neuronow w sieci

Liczba warstw w sieci ma istotny wptyw m mozliwosci przetwarzania informacji
przez sie¢. Mozliwosci klasyfikacyjne jednej warstwy neuronéw ograniczone sa do

wzorcOw liniowo separowalnych. Jesli nie istnieje plaszczyzna dzielaca wzorce to po-
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blem nie jest liniowo separowalny i zadanie klasyfikcji nie moze by¢ spetnione przez
pojedyncza warstwe neuronéw. Dodanie kolejnych warstw pozwala na zwigkszenie
zakresu odwzorowan realizowanych przez sie¢. Dowolne odwzorowanie moze by¢ zre-
alizowane przez sie¢ o trzech warstwach, pod warunkiem dostatecznie duzej liczby nau-
ronéw w warstwach [Cyb89, Her93, Tad93].

W trakcie rozwazan dotyczacych projektowania i uczenia sieci przyjmuje sig
zwykle zatozenie, ze warstwa wejSciowa 1 wyjsciowa sieci jest ustalona; to znaczy, ze z
gory wiadomo, jakie zmienne starowi¢ beda wejscia do sieci i1 jakie sa w niej oczekd
wane wartosci wyjsciowe. Istotnie mozna si¢ zgodzi¢, ze te drugie sa zawsze znane,
gdyz samo sformutowanie zadania dla sieci jednoznacznie wskazuje, czego od niej
oczekujemy, a z tego w oczywisty sposob wynika, ile i jakich zmiennych wyjsciowych
nalezy uzy¢. Nieco ostrozniej mozna t¢ teze sformutowac¢ w taki sposob, ze przynajm
niej w tych zagadnieniach, w ktorych stosuje si¢ uczenie z nauczycielem, nie powinno
by¢ watpliwosci, jakie sygnaty pojawiaja si¢ a wyjs$ciu sieci — poniewaz nauczyciel
musi podawac dla tych sygnatéw wyjsciowych wzorce ich poprawnych wartosci.

Natomiast wybor zmiennych wej$ciowych dla sieci jest o wiele trudniejszy, a
sformulowane zadanie czgsto pozostawia w tym zakresie spora dowolnos¢. Istota pro-
blemu polega na tym, ze budujac sie¢ czesto nie wiadomo, jaki zestaw (sposrod wielu
kandydujacych zmiennych wejsciowych) jest w rzeczywistosci uzyteczny dla skutecz
nego wyznaczania przez sie¢ potrzebnej wartosci wyjsciowej. Wybor dobrego zbioru
wejs¢ jest dodatkowo utrudniony z uwagi na konieczno$¢ rozwazenia licznych istotnych

przestanek i problemow, ktore teraz kolejno zostana wymienione.

Problem wymiarowosci. Kazdy dodatkowy neuron wejsciowy w sieci powoduje
zwigkszenie wymiaru przestrzeni, w ktérej znajduja si¢ przypadki danych. Konplikuje
to strukturg sieci, a takze stwarza wigksze wymagania odnosnie zbiorow uczacych. Na-
lezy bowiem pamigta¢ o konieczno$ci zapewnienia dostatecznej liczby punkdw ucza-
cych, ktore w wystarczajacym stopniu wypetnia N-wymiarowa przestrzen sygnalow
wejsciowych. Musi by¢ tych punktow uczacych na tyle duzo, zeby wystarczgaco gesto
wypehity przestrzen wejs¢, tak aby mozliwe byto ,,zobaczenie” istniejacej struktury
danych 1 wierne odwzorowanie w sieci jg wtasciwosci. Liczba punktow niebg¢dnych
do tego ros$nie bardzo szybko wraz z wymiarem przestrzeni sygnalow wejsciowych, co
stanowi istotny problem. Szacunkowo mozna poda¢, ze liczba punktéw (elementow
zbioru danych) potrzebnych do w miar¢ wiernego odwzorowania zasadniczych cech
tworzonego modelu jest rzedu 2. Oznacza to, ze dla sieci neuronowych (podobnie jak

dla wigkszo$ci innych technik modelowania) nie mozna bezkarnie pwigksza¢ liczeb-
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nosci wejsciowego wektora danych, gdyz trzeba wtedy mie¢ bardzo wiele obserwacji,

aby uzyskaé¢ w miarg reprezentatywne dane.

Podane wyzej uwagi mozna czasem nieco zlagodzi¢. Liczne eksperymenty de
wodza, ze wigkszos¢ typow sieci neuronowych (w szczegolnosci sieci MLP) w rzeczy-
wistos$ci jest w mniejszym stopniu podatra na problemy zwiazane z wymiarem prze
strzeni, nizby to wynikato z przytoczonych wyzej teoretycznych rozwazan. Wynika to z
zaobserwowanego wielokrotnie faktu, ze sieci neuronowe w trakcie uczenia potrafia od
razu na poczatku ,,skoncentrowaé si¢”’ na pewnym podzbiorze przestrzeni wejsciowe;,
ignorujac reszt¢ wejsciowych danych. Oznacza to, ze sie¢ umie w trakcie uczenia ska
pi¢ si¢ na spontanicznie utworzonym ,zadaniu zastgpczym”, charakteryzujacym sig
mniejszym wymiarem przestrzeni sygnalow wejsciowych. W dkiej ,,wykrojonej” pod
przestrzeni (bedacej czesto bardzo matym fragmentem oryginalnej wysokowymiarowej
przestrzeni wejs¢) sie¢ neuronowa potrafi zaskakujaco dobrze odwzorowa¢ specyfike
rozwigzywanego zadania. Jest to unikatowa, ale bardzo korzystna cecha sieci neurono-
wych — przynajmniej w pordwnaniu z innymi metodami modelowania matematycznego
(na przyktad w porownaniu z metodami statystycznymi). Wspomniane ,,przycinanie”
wejsciowe] przestrzeni odbywa si¢ w sieci neuronowej bardzo prosto: poprzez bardzo
szybkie wyzerowanie wag wychodzacych od wybranego wejscia sie¢ MLP moze juz na
poczatku uczenia catkowicie zignorowa¢ dana zmienna wejsciowa. Oznacza to, ze w
trakcie uczenia sieci moze dochodzi¢ rownoczesnie do dwdch proceséw: optymalizacji
funkcji przenosznia catej sieci, bgdacej modelem poszukiwanej zalezno$ci, oraz spon
tanicznej selekcji zmiennych wejsciowych z podziatem ich na takie, ktére beda argu
mentami rozwazanej funkcji, oraz na takie, ktore beda odrzucone (zignorowane).

Niemniej wspomnianego wyzej mechanizmu nie nalezy naduzywac¢ 1 dlatego
trzeba przyznac, ze problem wymiaru wejsciowych danych dla sieci neuronowych nadal
istnieje, a dzialanie wielu sieci moze by¢ z pewnos$cia znacznie polepszone poprzez
eliminacj¢ (od samego poczatku) zb¢dnych zmennych wej$ciowych.

W zwiazku z tym, Ze precyzyjna ocena stopnia informatywnosci poszczegdlnych
danych wejsciowych bywa bardzo trudna, nie zawsze wiadomo, ktore zmienne sa
zbedne, a ktore nie. W zwiazku z tym, w celu ograniczenia probleméw zwiazanych z
wymiarem przestrzeni wejs$¢, czasami wskazane jest usunig¢cie nawet takich zmiennych,
ktére zapewne wnosza pewna ilo§¢ informacji, jednak ich udzial w budowanym modelu
jest niewielki.

Wspolzaleznosci pomiedzy zmiennymi. Gdyby istniala mozliwos$¢ niezaleznej
oceny uzyteczno$ci kazdej potencjalnej zmiennej wejsciowej, to wowczas stosunkowo

tatwo byloby wybra¢ na wejscia sieci tylko te sposrod nich, ktore sa najbardziej przy
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datne. Niestety, taka mozliwos¢ istnieje rzadko, gdyz zwykle istotne dodatkowe infor

macje mieszcza si¢ we wspotwystgpowaniu zmiennych.

Chodzi mianowicie o to, ze dwie (lub wigksza liczba) wspotzaleznych zmiemych
moga razem dostarcza¢ istotnych informacji, podczas gdy kazdy podzbior takiego ze
stawu zmiennych informacji takich juz nie zawdra. Klasycznym przyktadem zadania, w
ktorym wspotwystgpowanie zmiennych wnosi informacje niedostgpne w inny sposob
moze by¢ szeroko znany problem dwoch spiral. Zadanie to polega na zaliczaniu wej
sciowych danych do jednej z dwoch klas. Te dwie klasy rozpanawanych danych two-
rza w dwuwymiarowej przestrzeni wejsciowej dwie splecione ze soba spirale. Latwo
zauwazy¢, ze w tym zadaniu zadna ze zmiennych wejsciowych samodzielniamie dostar-
cza uzytecznych informacji (wzdtuz kazdej z osi rozwazane dwie klasy wygadaja na
calkowicie przemieszane), ale korzystajac facznie z obu zmiennych mozna doktadnie
rozrozni¢ obie klasy. Przytoczony przyklad wskazuje na to, Ze zmienne wejsciowe nie
moga by¢ zwykle oceniane ani wybierane catkiem niezaleznie, lecz powinny by¢ nie
kiedy oceniane w pewnych grupach, wynikajacych z natury rozwiazywanego problemu.
Na marginesie mozna doda¢, ze wspomniany klasyczny problem dwoch spiral ilustruje
jeszcze jedna, dos¢ uniwersalna, ale 1 dos¢ klopotliwa cechg sieci neuronowych. Otoz
problem ten jest bardzo trudny do rozwiazania jesli sie¢ otrzymuje dane o stawianym jej
zadaniu w postaci wspotrzednych kartezjanskich poszczegolnych punktow oraz wzorca
informacji wyj$ciowej, podajacej, do ktorej z dwoch klas dany punkt nalezy. Natomiast
zadanie staje si¢ banalnie tatwe jesli wejsciowe dane (wspodtrzedne punktu) podawane
sa w postaci wspotrzednych biegunowych. Swiadczy to o celowosci wytrwatego poszu-
kiwania najlepszego zestawu danych wejsciowych, gdyz oczywiscie w wigkszosci
praktycznych przypadkéw wybodr lepszych danych wejsciowych nie jest tak tatwy ani
naturalny, jak w przypadku pomystu z uzyciem wspotrzednych biegunowych w pre
blemie dwoch spiral, ale zwykle po wybraniu dobrego zestawu danych mozna naprawdg

wiele skorzystac.

Redundancja zmiennych. Cz¢sto w zadaniach rozwiazywanych z pomoca sieci
neuronowych zdarza sig, ze liczne zmienne moga dostarcza¢ na rozne sposoby tych sa
mych informacji. Na przyktad wzrost i waga ludzi moga, w wielu okolicznosciach, de
starcza¢ podobnych informacji, ponievaz te dwie zmienne sa zwykle ze sobg silnie sko
relowane. W przypadku, kiedy zmienne wejsciowe sa silnie skorelowane wystarczy
uzy¢ w charakterze wejs¢ pewnego ich podzbioru (czyli wybra¢ sposrod zmiennych
skorelowanych ich odpowiednia reprezentacjg, tak zbudowana, by zmienne zachowane
w tej reprezentacji juz dalej nie byly wzajemnie skorelowane). W podanym wyzej przy

ktadzie oznacza to, ze do danych wej$ciowych wtaczona powinna by¢ albo informacja o
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wzroscie, albo informacja o wadze rozwazanego czlowieka, nie celowe jest natomiast
podawanie obydwu tych skorelowanych danych (oczywiscie nie dotyczy to tych zadan,
kiedy subtelne zmiany proporcji wspomnianych skorelowanych danych sa najbardziej

istotng informacja— na przyktad w zagadnieniach leczenia otylo$c).

W opisanym przypadku wazne jest usunigcie nadmiarowych zmiennych, ale cat
kowicie dowolny jest wybor zachowywanego podzbioru (czyli decyzja o tym, ktore
zmienne usunaé, a ktdre pozostawi¢). Wybdr ten moze by¢ dyktowany jakimi$§ dodat
kowymi czynnikami— na przyktad faktem, ze jedne zmienne wej$ciowe sa tatwiejsze do
uzyskania, niz inne. Przewaga stosowania podzbioruskorelowanych zmiennych zamiast
korzystania z pelnego ich zbioru jest oczywista konsekwencja dyskutowanego wyzej
problemu wymiaru wejsciowego wektora danych.

Dokonujac opisanej w poprzednim punkcie redukcji danych musimy by¢ pewni,
7ze w rozwazanym problemie nie pojawia si¢ merytoryczna potrzeba uwzgledniania
(jako dodatkowej waznej informacji) wzajemnych relacji lub proporcji skorelowanych
zmiennych. Jak juz nadmieniono, w rozwazanym przyktadzie z waga 1 wzrostem moze
si¢ okaza¢, ze uwzglednienie zarowno wagi, jak 1 wzrostu, jest celowe mimo ich skore
lowania. Bedzie sig tak dziato w przypadku, gdy w procesie rozpoznawania wazng in
formacja moze by¢ zar6wno nadmierne wychudzenie lub (przeciwnie) nadmierna oty
tos¢. Gdyby przeznaczeniem budowanej sieci miato by¢ jedno z zadan diagnostyki me
dycznej, zwiazane z badaniami metabolizmu, wowczas z pewnoscia informacja o pre
porcji wagi do wzrostu begdzie wazna przestanka dla wymaganych decyzji. Jednak na
wet w takim przypadku nie jest na ogot celowe zwyczajne podawanie obok siebie obu
skorelowanych danych (np. wzrostu 1 wagi), bo wtedy sie¢ moze si¢ koncentrowac na
tym, ze jedna z tych wartosci daje si¢ przewidywac na podstawie drugiej z pomoca pro-
stej regresji, a nie o to w tym przypadku chodzi. Dlatego majac dane wejsciowe silnie
skorelowane 1 majac rownoczesnie §wiadomos$¢ koniecznosci uwzgledniania obydwu
skorelowanych informacji— lepiej jest podac¢ jako wejscie sieci jedna ze skorelowanych
wartos$ci oraz — na przyktad — stosunek drugiej wartosci do tej pierwszej. Taka wartos¢
wzgledna (na przyktad iloraz wagi 1 wzrostu) nie jest skorelowana, wiec unika si¢ para
doksow w dziataniu sieci, a jedmczesnie odciaza si¢ sie¢ od koniecznosci ,,odkrywa
nia” w trakcie uczenia, ze taka wlasnie proporcja stanowi wazna przestanke przy pe
dejmowaniu wymaganej decyzji.

Powyzsze uwagi wskazuja, ze wybdr zmiennych wejsciowych jest krytycznym
elementem projektowania sieci neuronowej. Aby dokonaé optymalnego wyboru zmien
nych wejsciowych przed uzyciem sieci mozna skorzysta¢ z wlasnej wiedzy lub zasie

gnac opinii ekspertow z zakresu rozwigzywanego problemu. Mozna takze uzy¢ standar
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dowych testow statystycznych dla uzyskania doktadniejszej informacji o naturze posia
danych danych. Warto wiedzie¢, ze istnieje sporo narzgdzi, przy pomocy ktdérych
mozna przetestowaé rézne kombinacje zmiennych wejsciowych. Na przyktad mozna
wykorzysta¢ mozliwo$¢ ,,nieuwzgledniania” pewnychzmiennych i podejmowaé wysi

tek budowania prébnych sieci, ktore nie wykorzystuja tych zmiennych jako wejsc.
Mozna wielokrotnie eksperymentalnie dodawaé i usuwaé r6zne kombinacje danych,
budujac za kazdym razem nowa sie¢ i sprawdzajac jej dziatanie.

W trakcie takich eksperymentéw szczegodlnie przydatne sa sieci probabilistyczne i
sieci realizujace regresj¢ uogdlniona. Chociaz w poréwnaniu z bardziej zwartymi sie
ciami MLP oraz RBF sa one powolne w dziataniu, ale za to ich uczenie jest prawie na
tychmiastowe — co jest bardzo istotne, gdyz w trakcie testowania duzej liczby kombina
cji zmiennych wejsciowych, proces budowy 1 uczenia sieci musi by¢ wielokrotnie po
wtarzany. Co wigcej, sieci PNN oraz GRNN sa (podobnie jak sieci RBF) przyktadami
sieci radialnych. (znacza to, ze posiadaja one neurony radialne w pierwszej warstwie
ukrytej 1 buduja funkcje bedace kombinacjami funkcji Gaussa. Jest to duza zaleta w
trakcie doboru zmiennych wejsciowych, poniewaz sieci radialne sa w rzeczywistosci
bardziej podatne na probkm wymiaru niz sieci liniowe, wigc kontrola danych odbywa
sie¢ w tym przypadku przy uzyciu wyjatkowo wymagajacego testu.

Aby wyjasni¢ powyzsze stwierdzenie nalezy rozpatrzy¢ efekt, jaki wywota do
danie do sieci dodatkowej, wybranej w sposob niepoprawny zmennej wejsciowej. Siec
liniowa, taka jak MLP, moze ,,ukry¢” ten btedny wybdr zmiennej wejsciowej w taki
sposoOb, ze w trakcie uczenia moze nada¢ wszystkim wagom wychodzacym od btednego
wejscia warto$¢ zero. W praktyce takie ,,izolowanie” niektorych zmiennychwejscio-
wych dosy¢ czgsto zachodzi (w sposob calkowicie nie zauwazalny dla uzytkownika),
poniewaz jest bardzo tatwe do realizacji. Po prostu pewne wagi, o niewielkich warto-
sciach poczatkowych (jak wszystkie wagi po procesie losowej inicjalizacji sieci) ppo-
staja po procesie uczenia nadal male, za$ inne wartosci wag (te wychodzacych od wejs¢
niosacych istotng informacj¢) beda si¢ w trakcie uczenia systematycznie odchyla¢ od
niewielkich wartosci poczatkowych w kierunku okreslonych wartosci koncowych —

dodatnich albo ujemnych.

Tak bywa w sieciach typu MLP. W odr6znieniu od tego sieci radialne, takie jak
PNN lub GRNN, nie dostarczaja takiego luksusu: generowane w neuronach radialnych
skupienia, ktére mialyby okre$lony ksztalt w przestrzeni zmiennych istotnyh, posia-
dajacej nizszy wymiar, zostaja istotnie zaburzone i znieksztatcone przez pojawiajace si¢
w danych wejsciowych nieistotne sktadowe, nadajace przestrzeni, w ktorej budowane sa

skupienia, niepotrzebnie 1 niekorzystnie wigkszy wymiar. Pokrycie przestzeni o wigk-
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szej wymiarowo$ci wymaga wtedy wigkszej liczby neuronéw, aby uwzgledni¢ (nie

istotna, ale pojawiajaca si¢ w danych) zmienno$¢ generowana przez ,,nadmiarowe”
wymiary. Ujawnia si¢ to natychmiast w postaci ztych wynikow uzyskiwanych przez
sie¢, po usunigciu nadmiarowych zmiennych jakos$¢ dzialania sieci radykalnie si¢ po
prawia.

Mozliwo$¢ dokonania optymalizacji przestrzeni wej$¢ poznaje si¢ wigc na tej
podstawie, ze ,,probna” sie¢, ktdra gorzej si¢ zachowuje w przypadku korzystania z ca
tej zbiorowosci sygnatow wejsciowych (w tym takze z tych niepoprawnie dobranych,
ale trudnych do wykrycia zmiennych wejsciowych) radykalnie polepsza swoje dziatanie
przy probie eliminacji pewnych wej$¢ (ktore na tej podstawie moga by¢ zidentyfike
wane jako btednie dobrane czy wrecz niepotrzebne).

Poniewaz takie eksperymenty sa bardzo czasochtonne (trzeba wielokrotnie po-
nawia¢ proby uczenia i oceny sieci, eliminujac po kolei ré6zne zmienne i ich kombina
cje), opracowano rowniez mechanizm umozliwiajacy ich przeprowadzene w sposob
automatyczny, bez angazowania uwagi i wysitku uzytkownika. Mechanizm ten wyke
rzystuje do wyboru wlasciwej kombinacji wejs$¢ tak zwany algorytm genetyczny.

Algorytmy genetyczne sa technika globalnej optymalizacji, bardzo dobrze si¢
sprawdzajaca przy takich problemach jak tu opisywane, gdyz posiadaja zdolnos$¢ prze
szukania duzej liczby kombinacji (w tym przypadku- zestawow zmiennych wejscio-
wych) w celu znalezienia najlepszego rozwiazania. Stosowanie algorytmow genetycz
nych jest szczegolnie korzystne w sytuacji, gdy moga istnie¢ wspotzaleznosci pomiedzy
optymalizowanymi zmiennymi i gdy przy ich eliminacji trzeba bra¢ pod uwage wptyw
ich wzajemnych interakcji.

Innym podejsciem do rozwiazania problemu redukcji wymiaru przestrzeni sy
gnalow wejsciowych, ktore stanowi¢ moze alternatywe lub uzupetienie w stosunku do
opisanych wyzej metod wyboru zmiennych, jest redukcja wymiaru przestrzeni wejs¢
metoda zastosowania odpowiedniej transformacji. W trakcie transformacji pierwotny
zbior zmiennych jest pratwarzany w celu utworzenia nowego, (mniejszego) zbioru
zmiennych, ktoéry zawiera maksymalnie duzo informacji zawartej w zbiorze pierwot
nym.

Jako przyktad danych dobrze nadajacych si¢ do uzycia takiej transformacji roz
wazy¢ mozna taki zbior danych, w ktarym wszystkie punkty leza na pewnej plaszczyz
nie, umieszczonej skosnie w przestrzeni trojwymiarowej. W takim przypadku orygi
nalne kodowanie danych wymaga, zeby kazda z nich miata trzy sktadowe, podczas gdy

faktyczny wymiar przestrzeni danych wynosi dwa.Jesli ptaszczyzna ta zostanie wy
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kryta i gdy zostanie zdefiniowana transformacja rzutujaca cata przestrzen na te jedynie
wazna plaszczyzng, to sie¢ neuronowa moze posiada¢ mniejszy wymiar danych wej
sciowych, dzigki czemu posiada wigksza szans¢ na poprawnaprace.

Najpopularniejszym sposobem redukcji wymiaru przestrzeni sygnalow wejscie
wych jest analiza gldéwnych sktadowych PCA(Principal Components Analysis). Jest to
transformacja liniowa, ktdra wyznacza kierunki maksymalnej zmienno$ci pierwotnych
danych wejsciowych 1 dokonuje rotacji uktadu wspotrzednych w taki sposob, zeby
maksymalna zmienno$¢ danych zachodzita po transformacji wzdtuz tych nowych, obro
conych osi. Zwykle dokonuje si¢ przy tym takiego uporzadkowania numeracji wykry
tych nowych osi (sktadowych glownych) zeby poczatkowe (majace najnizsze numery)
glowne sktadowe odpowiadaly kierunkom najwigkszej zmienno$ci danych, czyli (jak
si¢ przypuszcza) zawieraty najwigcej informacji. Mozna wtedy oprze¢ dziatanie sieci
jedynie na kilku poczatkowych sktadowych gléwnych, co radykalnie zmniejsza wysitek

zZwigzany z operowaniem wejsciowym zbiorem sygnatow.

Poniewaz analiza glownych sktadowych jest matematycznie opisywana tranfor-
macja liniowa, wigc moze by¢ wykonywana przez liniowa sie¢ neuronowa. Mozlwos¢
ta jest chetnie stosowana, poniewaz czgsto PCA jest w stanie wyodrebni¢ z ogromnej
liczby danych wej$ciowych pewna bardzo mata liczbg sktadowych gléwnych o tak du
zej zawartosci informacyjnej, ze wystarcza one do skutecznego opisania badamej zalez
nosci. W takim przypadku wystarcza podanie tylko tych kilku (,,wyodrebnimych” przez
osobna liniowa sie¢ neuronowa) najwazniejszych sktadowych gléwnych, na wejscie
nieliniowej sieci neuronowej modelujacej badana zaleznos¢. Taka kombinga sieci 1+
niowej, dokonujacej PCA 1 matej (ze wzgledu na mata liczbg wejs¢) sieci modelujacej,
z powodzeniem moze zastapi¢ podawanie wszystkich oryginalnych damych wejscio-
wych do duzej sieci modelujacej badana zaleznos¢ regresyjna.

W przypadku szerokiego stosowania PCA pewnym ograniczeniem moze by¢ 1t
niowy charakter tej techniki, ktory moze w niektorych przypadkach powodowac utrate
waznych informacji na temat struktury pierwotnych danych. Zeby uniknaé tej niedo
godno$ci mozna réwniez realizowaé pewien rodzaj ,,nieliniowej PCA’ stosujac w tym

celu sie¢ autoasocjacyjna.

Koncepcje takiej sieci zgtosili Bouland 1 Kamp w 1988 roku. Jest to sie¢ neure
nowa, ktora jest uczona w taki sposob, aby dokonywata maksymalnie wiernej reprodule
cji wartosci wejSciowych na swoich wyjsciach. Roxvazana sie¢ posiada w warstwie
srodkowej (ukrytej) zdecydowanie mniejsza liczba neurondow niz w warstwie wejscie
wej czy wyjsciowej. Przez to ,,ucho igielne” musza przecisnaé si¢ wszystkie dane prze

sylane z wejscia na wyjScie. Poniewaz w sieci autoasocjacypej nie ma zadnych bezpo
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srednich potaczen miedzy warstwa wejsciowa a wyjsciowa— jedynym sposobem wier

nego odtworzenia sygnaldw wejsciowych na wyjsciu jest wilasnie znalezienie sposobu
kompresji sygnatu migdzy warstwa wejsciowa a ukryta, a takze sposobu ekonstrukcji

sygnalu migdzy warstwa ukryta a warstwa wyjsciowa. Osiagnigcie stanu prawidlowe;]
pracy sieci po okresie uczenia oznacza, ze sie¢ autoasocjacyjna w trakcie uczenia zde

byta umiej¢tnos¢ redukceji wymiaru wejsciowych danych.

Po zakonczeniu uczenia czg$¢ sieci od strony wyj$¢ moze zosta¢ usunigta, tak aby
pozostata cze$¢ realizowala potrzebna (nieliniowa) redukcje wymiaru danych wegcio-
wych. Tak spreparowane dane moga trafia¢ na wejscia sieci modelujacej interesyaca
zalezno$¢, gwarantujac wszystkie jej wyzej dyskutowane zalety, zwiazane z moAiwo-
$cig poruszania si¢ w zbiorze danych o mniejszej wymiarowosci.

W wielu przypadkach zadanie nieliniowej kompresji danych wejsciowych (i nie
liniowej ich dekompresji na wyjsciu) jest zadaniem zbyt zloznym, by moglo by¢ ono
wykonane z uzyciem sieci o jednej warstwie ukrytej. Z tego powodu sie¢ autoasccja-
cyjna jest najczesciej siecia MLP posiadajaca trzywarstwy ukryte, z ktorych srodkowa
wyznacza reprezentacje o zredukowanym wymiarze. Dwie pozostale warstwy ukryte sa
potrzebne do przeprowadzenia przez sie¢ dwoch skomplikowanych transformacji nielt
niowych: transformacji wej$¢ do postaci skompresowanej dostgpnej w srokowej war-
stwie ukrytej oraz odpowiednio transformacji danych pojawiajacych si¢ w sodkowe;j
warstwie ukrytej do postaci wyjsciowej. Sie¢ autoasocjacyjna posiadajaca tylko jedna
warstwe ukryta moze wylacznie realizowa¢ liniowa redukcje wymiaru i w rzeczywiste

$ci uczy si¢ aproksymacji standardowej PCA.

Nalezy rowniez zaznaczy¢, ze liczba neuronéw w sieci ma zasadnicze znaczenie
w przypadku zadan zwiazanych z rozpoznawaniem i klasyfikacja wzorcow. Jednym z
ograniczen zastosowan sieci moze by¢ ,,pojemno$¢ pamiegci”’, bezposrednio zwiazana z
liczba neurondéw w sieci. Przyjmuje sig, ze dla sieciliczacej k neuronéw maksymalna
liczba mozliwych do zapamigtania wzoréw wyraza si¢ przyblizonym empirycznym
wzorem [Tad93]:

~
~

Pmax
2logk

(2.34)

2.8. Sieci Kohonena

Sieci Kohonena realizuja uczenie w trybie bez nauczycielaw ktérym stosuje si¢

tak zwane uczenie z rywalizacja (competitive learning) [Koh84, Koh90a, Koh90b].
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Wprowadzit je Kohonen przy tworzeniu sieci neuronowych realizijacych dowolne od-
wzorowanie X = Y . Sieci Kohonena ucza si¢rozpoznawania skupien wystgpujacych
w zbiorze nieskategoryzowanych danych uczacych. Z gory nie wiadomo, ani ile takich
skupien bedzie, ani czym si¢ od siebie r6znia, ani jakie sa kryteria przynaleznosci tego
czy innego obiektu do okreslonego skupienia. Sie¢ Kohonena uczy si¢ catkiem sama,
wylacznie obserwujac przesytane do niej dane, ktorych wewngtrzna struktura i ukryta w
tej strukturze nieznana logika— decydowac begdzie o koncowym obrazie klasyfikacji i o
ostatecznym dziataniu sieci. W zwiazku z brakiem zastosowania w takiej sieci wzorce
wych danych wyj$ciowych proces samouczenia sieci Kohonena prowadzony jest na

podstawie danych uczacych, ktore zawieraja same tylko wartosci zmiennych wejscie

wych.

Mozna zatozy¢, ze w sieci Kohonena poszczegolne neurony identyfikuja i1 rozpe
znaja poszczegdlne skupienia danych. Przez skupienie danych rozumie¢ nalezy grupe
danych cechujacych si¢ tym, ze dane nalezace do skupienia sa (pomigdzy soba) w ja
kims$ stopniu podobne, natomiast dane nalezace do r6znych skupien w jakims$ stopniu
roznia si¢ pomiedzy soba. W sieci Kohonena przebiega dos$¢ specyficzny proces samo
uczenia nazywany takze czgsto samoorganizacja. W wyniku tej samoorganizacji zbh
zone do siebie skupienia danych reprezentowane sa (po zakonczeniu procesu nauki)
przez neurony warstwy wyjsciowej potozone blisko siebie, co powoduje, ze neurony te
tworza mape topologiczng wejsciowych danych. Ta wlasciwos¢ sieci Kohonena bywa
bardzo uzyteczna przy analizie i1 ocenie tych danych. Wykazali to, miedzy innymi, Hay

kin w 1994 roku i1 Fausett oraz Patterson w 1996.

Sieci Kohonena sa wykorzystywane w catkowicie inny sposob niz inne rodzaje
sieci, gdyz gtownym wynikiem ich pracy jest utworzona przez nie mapa topologiczna
wejsciowych danych. Neurony w sieci Kohonena nie sa ze soba polaczone, natomiast
czesto dla wygody interpretacji wynikdéw dziatania sieci zbiorowos$¢ neurondw wyj
sciowych przedstawiana jest w postaci dwuwymiarowej struktury (neurony uszerego-
wane sa w kolumny, a te kolumny ulozone sa jedna obok drugiej i tworza facznie regu
larna siatke — neurony sa jak gdyby wezlami tej siatki).

Zaproponowany przez Kohonena algorytm uczenia modyfikuje wspotczynniki
wagowe w neuronach znajdujacych si¢ w warstwie stanowiacej mape topologiczng w
taki sposob, aby zblizy¢ je do centrow skupien wystgpujacych w danych uczagych. Od-
bywa si¢ to w taki sposob, ze w trakcie uczenia algorytm Kohonena najpierw wyznacza
neuron majacy wspotczynniki wagowe najbardziej zblizone do aktualnie przetwarza
nego przypadku uczacego. Neuron ten nazywany jest ,zwyci¢zca” 1 proces uczenia

koncentruje si¢ na takiej zmianie jego warto$ci wagowych by wzmocni¢ 1 utrwalié
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sktonno$¢, dzigki ktorej neuron ten stal si¢ ,,zwycigzca”. Zasada uczenia sieci Kohe

nena, jest bardzo podobna do reguty instar (poréwnaj rozdziat 2.5.2):
w = wl (5, - w)) (2.35)

z dwoma do$¢ istotnymi uzupetnieniami. Po pierwsze wektor wejsciowyx jest przed

procesem uczenia normalizowany (tak aby ”x” =1):
X = (2.36)
Jj=1

Po drugie, treningowi poddawany jest tylko ,,zwycigzca”, tzn. ten neuron, ktdrego sy-
gnat wyjsciowyy” jest najwiekszy. Oznacza to, ze przy kazdorazowym podaniu sygnatu
wejsciowego x neurony rywalizuja ze soba 1 tylko ten neuron, ktory wygra w danym
momencie jest uczony. Efektem tego jest jeszcze lepsze dopasowanie wag tego ,,zwy-

cigskiego” neuronu do rozpoznawania sygnatéw podobnych do wektora x.

2.8.1. Sasiedztwo w sieci Kohonena

Reguta uczenia Kohonena bywa czgsto wzbogacana o dodatkowy element zwig
zany z topologia sieci. Po uporzadkowaniu neuronéw w sieci (poprzez nadanie im mi-
merow) mozna wprowadzi¢ pojecie sasiedztwa — na przyktad uznajac za sasiednie te
neurony, ktére maja numery m rozniace si¢ o ustalona warto$¢. Uogolniona regula sa-
moorganizacji sieci Kohonena polega na tym, Ze uczeniu podlega nie tylko neuron
»ZWyciezca”, ale takze neurony, ktére z nim sasiaduja. Formalnie regul¢ ta mozna zapi
sa¢ w postaci wzoru (gorny indeks oznacza numer neuronu):

w" =w" +n h(m,m*Xxi - w’”) (2.37)

gdzie: m — indeks rozwazanego neuronu,
m’ — indeks ,,zwyciezcy”,
h(m,m) — funkcja okreslajaca sasiedztwo.

Funkcja okreslajaca sasiedztwo, zwana tez wspolczynnikiem uczenia sasiadéw pong-

waz determinuje stopien nauki sasiadow, jest najbardziej popularna w postaci:

1 m=m
Hmm')=105 |m-m'|=1 (2.38)
0 |m—m*|>1
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W bardziej skomplikowanych adaniach funkcja ta moze by¢ wyrazona za pomoca al-
legto$ci, na przyktad:

h(m,m* )= S mlm (2.39)
Hm,m" )= expl-[pm,m’ (2.40)

gdzie: p(m,m*) — odlegto$¢ miedzy neuronami o indeksachm im".

Kazdy neuron wchodzacy w sktad sasiedztwa zwycigskiego neuronu jest mody
fikowany w taki sposdb, aby jego zestaw wag upodobni¢ do przypadku uczacego, ktory
wytonit ,,zwycigzce”. Warto podkresli¢, ze w wielu przypadkach moze to oznaczaé
diametralng zmiang wag neuronu nalezacego do sasiedztwva, gdyz jego poczatkowy ze-

staw wag mogt by¢ diametralnie odmienny od rozwazanego wejsciowego sygnatu.

Sasiedztwo odgrywa zasadnicza role w uczeniu sieci Kohonena. Poprzez doko-
nywanie zmian nie tylko w zwycigskim neuronie ale rowniez w neuronach otaczpacych
zwycigzcg, metoda uczenia Kohonena przypisuje powiazane ze soba dane do sasiaduja
cych obszaréw mapy topologicznej. W trakcie uczenia wielko$¢ sasiedztwa jest progre
sywnie zmniejszana, co powoduje, ze zasieg wptywu zwycigskich neuronéw na proces
uczenia ich sasiadéw powoli zanika 1 pod koniec uczenia kazdy neuron jest w istocie
uczony niezaleznie. Podobnie dzieje si¢ ze wspotczynnikiem uczenia- na poczatku jest
duzy, co wymusza duze zmiany w potozeniu wektora wag ,,zwycig¢zcy” 1 jego sasiadow,
potem jednak maleje 1 zmiany staja si¢ subtelne, wrecz ,.kosmetyczne”. W wyniku tych
procesdw we wczesnych etapach procesu uczenia tworzona jest mapa o charakterze
przyblizonym (posiada ona zwykle duze skupiska neurondw, ktére odpowiadaja na pe
dobne przypadki), natomiast precyzyjne detale zostaja uwzgledniane i odwzorowane w
sieci pozniej, gdy juz proces uczenia jest na ukonczeniu. W tych pozniejszych etapach
procesu uczenia pojedyncze neurony wchodzace w sktad skupiska zostaja precyzyjnie
,rozprowadzone”, uwzgledniajac rézne formy i odmiany powiazanych ze soba przy
padkéw. Dzigki temu nawet maty stopien zroznicowania poszczegdlnych podgrup wey
sciowych danych wchodzacych w skiad rozpoznawanej grupy moze zosta¢ uwzgled
niony w formie oddzielnych (chociaz sasiadujgych ze soba) neurondéw sieci, bedacych

ich detektorami.

2.8.2. Pojecie bltedu w sieciach Kohonena

W sieciach Kohonena wykorzystuje si¢ catkowicie odmienny btad niz ten, ktory

prezentowany byl w trakcie dzialania metody wstecznej propagacji blgdow. W metodzie
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wstecznej propagacji btedéw standardowa funkcja btedu jest suma kwadratow roznic
pomiedzy wartosciami obliczanymi przez sie¢ a warto§ciami podawanymi przez na
uczyciela. Mozna powiedzie¢, ze w tym przypadku RMS jest to miara, ktora stuzy do
pomiaru odleglosci od wektora wyjsciowego sieci do wektora zadanych warto$ci wyj-
sciowych. W efekcie takiej interpretacji przebieg RMS prezentowany przez wiele pre
graméw modelujacych sieci nawykresie bledu jest rzeczywiscie miara btedow produ
kowanych przez sie¢ sygnalow wyjsciowych. Miara ta liczona jest z reguty dla catego
zbioru uczacego, jest wigc pewna Srednia miara btedu dla sieci.

Przy uczeniu sieci Kohonena zwyczajowo przyjmowana funkcja btedu jest odle
glos¢ wektora wag zwycigskiego neuronu od wektora wejsciowego. W rezultacie ta-
kiego zatozenia warto$¢ przedstawiana dla sieci Kohonena nawykresie bledu jest miara
rozbieznosci pomigdzy wartoscia sygnatéw wejsciowych do sieci, a warto§ciami najlep
szych wzorcow (prototypow) tych sygnaldow, przechowywanych w postaci wektorow
wag w poszczegdlnych neuronach sieci. Poniewaz pokazywana na wykresie wartos¢
jest wartoscia $rednig tak zdefiniowanego btedu, liczona dla catego zbioru uczacego,
przeto nadal w do$¢ sensowny sposdb mozna ja interpretowac. Po prostu jest to miara
niedoskonato$ci dziatania sieci i1 jej malenie wskazywac bgdzie na postep procesu ucze
nia. Takie rozumowanie jest w peini uprawnione, gdyz malejaca $rednia rozbiezno$¢
pomiedzy wektorem wejsciowym a najlepszym wzorcem w sieci dowodzi polepszaja

cego si¢ rozmieszczenia Wzorcow.

Nie mozna jednak zapominac, ze mimo podobnego zastosowania (do oceny i §le
dzenia postepu procesu uczenia) — tylko w przypadku sieci MLP lub RBF podawany
btad moze by¢ traktowany jako miara stopnia spelniania przez sie¢ postawionegojej
zadania. W przypadku sieci Kohonena ten sam wykres btedu pokazuje polepszajace
dopasowywanie si¢ sieci do danych wejsciowych— co jednak wcale nie musi by¢ toz
same z coraz lepszym wykonywaniem przez sie¢ powierzonego jej zadania. Jest to
swoista ,,cena”, jaka trzeba zaptaci¢ za fakt, ze decydujac si¢ na wykorzystanie techniki
uczenia bez nauczyciela nie podaje sig sieci wyraznych wskazowek, czego naprawdg si¢
od niej oczekuje. W wyniku tego samoistny proces doskonalenia dziatania sieci moze

niekiedy prowadzi¢ na manowce.

2.8.3. Etapy procesu uczenia sieci Kohonena

W sieci Kohonena mozliwe jest okreslenie wartosci poczatkowych i koncowych
dla wspodlczynnika uczenia oraz dla rozmiaru sasiedztwa. Ustalajac te wartosci mozna

decydowa¢ o tym, czy zmiany zachodzace w trakcie procesu samouczenia sieci beda
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szybkie i1 radykalne, czy tez polega¢ beda na delikatnym i subtelnym dostrajaniu jej pa
rametrow do drobnych szczegotéw rozwiazywanego zadania.

Uczenie Kohonena jest czgsto wyraznie dzielone na fazg wstepna (porzadkowanie
sieci) oraz faz¢, w ktorej odbywa si¢ precyzyjne modyfikowanie parametréw neuronéw
(dostrajanie sieci). W pierwszej z nich wspotczynnik uczenia i zasigg sasiedztwa pe
winny by¢ duze, natomiast w drugiej fazie parametry te podlegaja radykalnemu zmnig
szeniu — czasem nawet w przypadku zasiggu sasiedztwa — do zera. Kiedy sie¢ Koho-
nena bedzie juz nauczona, mozna eksperymentalnie sprawdzi¢, gdzie tworza si¢ skupie
nia i co one reprezentuja, podajac na wejscie sieci obiekty o znanej (ustalonej) interpre
tacji.

Do jakosciowej oceny wyniku uczenia sieci Kohonena szczegdlnie przydatna jest
statystyka pokazujaca czestos¢ zwycigstw poszczegdlnych neurondw sieci. Statystyka ta
pozwala na obserwowanie, gdzie na mapie topologicznej tworza si¢ skupienia odpowia
dajace szczegdlnie duzej czestoSci wystgpowania wejsciowych obiektow. W trakcie
uruchomienia sieci przeprowadza si¢ zliczanie, ile razy kazdy z neuronow zwycigza
(tzn. ile razy jest najblizszy prezentowanym przypadkom uczacym, testowym lub wah
dacyjnym). Wysokie czgstosci zwycigstw wskazuja na centra skupien na mapie topole
gicznej. Z kolei neurony z zerowa czgstoscia zwycigstw nie sa wcale wykorzystywane,
co powszechnie uwaza si¢ za wskaznik $wiadczacy o nie calkowitym powodzeniu
uczenia. Mozna tak sadzi¢, bowiem przy zerowej czestosci zwycigstw pewnych neuro-
now nie sg one wcale wykorzystywane, a to oznacza, ze sie¢ nie wykorzystuje wszyst-
kich dostepnych w niej zasobow. Jednak niekiedy liczba przypadkéw uczacych jest zbyt
mala, zeby ,,wysyci¢” mozliwosci seci, co moze powodowac, ze wystapienie pewnych
niewykorzystanych neuronéw bedzie nieuchronne i1 nie nalezy si¢ tym sugerowac.

Korzystne jest, jesli wyswietlane sa statystyki czgstosci zwycigstw oddzielnie dla
zbioru uczacego 1 oddzielnie dla zbioru walida&yjnego. Jesli wykryty w czasie testowa-
nia dziatania sieci Kohonena podziat na skupienia jest istotnie r6zny w obu zbiorach to
wskazuje to, ze sie¢ nie nauczyla si¢ istotnych cech pozwalajacych na grupowanie in
formacji, w wyniku czego nie potrafi dobrzegeneralizowa¢ uzyskanej umiejetnosci kla

syfikacji danych.

2.8.4. Mapa topologiczna Kohonena

Przy ostatecznej ocenie dziatania sieci Kohonena bardzo cennym sposobem pre
zentacji wynikow jest tak zwana mapa topologiczna. Przedstawia ona w sposob gra-

ficzny warstwg wyjsciowa sieci, najczgsciej oparta na regularnej siatce neuronow rozle
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zonych réwnomiernie w dwoch wymiarach (chociaz bywaja takze przypadki wykorzy
stania sieci w uktadzie jednowymiarowym lub trojwymiarowym przy wykorzystaniu

aksonometrii).

Dzialanie mapy topologicznej jest nastepujace. W trakcie prezentacji konkretnego
przypadku wejsciowego kazdy neuron informuje o stopniu swojego podobienstwa do
wprowadzonego wektora danych. Informacja ta wyrazana jest graficznie, na przyktad
przy pomocy wypetnionego czarnego kwadratu. Na tego typu mapie (analogicznej do
pewnego stopnia do tzw. diagraméw Hintona, uzywanych cz¢sto w sieciach neurono-
wych do wizualizacji wartosci wag) wickszy kwadrat reprezentuje wigksze podobierr
stwo, za$ neuron zwycigski jest wyrdzniony poprzez otoczenie go prostokatna ramka.

Jesli przetestuje si¢ w opisany wyzej sposob rozne przypadki wejsciowe to na
podstawie sposobu aktywacji neurond6w mozna zaobserwowac grupy powiazanych ze
soba neurondéw, ktére mocniej odpowiadaja na podobne przypadki wejsciowe. Po
stwierdzeniu tego mozna rozpocza¢ nadawanie etykiet neuronom w celu identyfikacji
ich znaczenia. Mozna tego dokona¢ na podstawie interpretacji danych wystgpujacych w
poszczegblnych skupieniach rozpoznawanych przez poszczegdlne neurony. Na przy-
ktad jesli sygnaty wejsciowe wprowadzane do sieci odpowiadaja réznym zestawom
objawdéw (symptomow) rejestrowanych u pacjentow, to woéwczas po wytrenowaniu
sieci Kohonena moze si¢ ujawni¢ grupa neurondéw sygnalizujacych na przyktad pa
cjentdw cierpiacych na zapalenie watroby, osobno bedzie grupa takich, u ktérych cho
roba ta jest dodatkowo komplikowana przez cukrzyce, za$§ jeszcze osobno moze ujaw-
ni¢ si¢ grupa, u ktorej przyczyna choroby nie jest zapalenie, tylko rak. Moze si¢ zda
rzy¢, ze ten sam neuron zwycig¢zy zardwno dla przypadku zapalenie jak réwniez dla
przypadku rak (w oparciu o wiele symptomow te dwa zbiory nie sa dobrze separo-
walne); nadaje si¢ wowczas takiemu neuronowi etykietg ,”” (nieokreslony). Po zakon-
czeniu pracy ze wszystkimi znanymi pzypadkami, mozna takze wszystkim pozostatym
neuronom (ktére nigdy nie byty zwycigzcami) nada¢ etykiete ,2” (ktéra mozna tu inter-
pretowac jako niewykorzystany). Inny sposob postegpowania z ,,niezidentyfikowanymi”
neuronami moze polega¢ na ponownym uruchomiaiu sieci, sprawdzeniu, na jaki typ
danych te niewykorzystane neurony reaguja najmocniej i nadaniu im takiej wlasnie ety
kiety.

Kiedy juz wszystkim neuronom zostanie nadana etykieta, mozna skorzysta¢ z
mapy topologicznej aby sprawdzi¢, jak dobrze sie¢ Kohonena klasyfikuje zbior walida
cyjny. Jesli sie¢ Kohonena jest stosowana do rozwiazania jakiego$ rzeczywistego pro
blemu, to zwykle z gory nie wiadomo, jakie skupienia wystgpuja w danych. W takim

przypadku nalezy po prostu nada¢ skupieniom (zidentyfikowanyn przy pomocy wyzej
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opisanej procedury) jakie§ umowne nazwy symboliczne (na przyktad ,,Klasa 17, ,,Klasa
2” itd.), a nastgpnie analizujac dane probowac okresli¢, jakie znaczenie moze zostad

przypisane poszczegdlnym skupieniom.
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3. Materiat badawczy

3.1. Opis materiatu badawczego

Badania, ktorych wyniki zamieszczono w tekscie pracy, przeprowadzono na
probkach mowy patologicznej pochodzacych z jednego tylko zrodia, chociaz generalnie
badania nad postaciami deformacji mowy prowadzone sa w Laboratorium Biocyberne
tyki AGH na wielu réznych typach probleméw prowadzacych do efektu patologii
mowy: chirurgii szczgkowej, protetyce stomatologicznej, chirurgii laryngologicznej itp.
Dla zachowania jednorodno$ci wynikow w niniejszej pracy ograniczono si¢ wylacznie
do probek mowy zawartych w zarejestrowanych wypowiedziach dzieci z rozszczepem
podniebienia — operowanych z powodu rozszczepu podniebienia pierwotnego 1 wtor-
nego w Klinice Chirurgii Plastycmej Akademii Medycznej w Gdansku. Jako pordéw
nawcze probki mowy wzorcowej postuzyty wypowiedzi dzieci z Przedszkola PSK nr 1

w Gdansku. Zgromadzony material badawczy podzielono na 5 kategorii [Lab97]:
e wypowiedz wzorcowa,

e rozszczep podniebienia wtornego czgsciowy,

e rozszczep podniebienia wtornego catkowity,

e rozszczep podniebieniapierwotnego i wtornego caltkowity obustronny,

e rozszczep podniebienia pierwotnego i wtornego catkowity lewostronny lub prawo-

stronny.

Wprawdzie z punktu widzenia medycznego rozszczep podniebienia pierwotnego i
wtornego catkowity lewostronny oraz rozszczep podniebienia pierwotnego i wtdrnego
catkowity prawostronny stanowia dwie oddzielne grupy patologiczne, jednakze z
punktu widzenia akustycznego jest to ten sam rodzaj patologii 1 dlatego zdecydowano

si¢ na stworzenie jednej wspdlnej kategorii obejmujacej tedwie grupy.
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Oceng¢ medyczna wszystkich dzieci przeprowadzono w Zespole Wielospecjali-
stycznym Ortopedéw Szczekowo-Twarzowych Instytuty Stomatologii AMG, ktorzy na
podstawie badania rysow twarzy, wykonanych modeli diagnostycznych oraz badania
czynnos$ciowego narzadu zucia dokonali oceny wady zgryzu, a takze wptywu wykry
tych zaburzen na poprawnos¢ mowy dziecka (ocenianej subiektywnie ,,na stuch”). Na
stgpnie dzieci byly oceniane przez laryngologa— foniatre, gdzie poza ocena zmian es
tetyczno-morfologicznych przeprowadzono takze badanie subiektywne zaburzen czyn

nosci mowy wywotywanych przez rozwazang wad¢ morfologiczna.

Rys. 3-1. Przyktady rozszczepow podniebienia u dzieci.

Ze wzgledu na obszerno$¢ proby 1 fakt szybkiego meczenia si¢ dzieci ogranczono
rozmiar rejestrowanych wypowiedzi do minimum. Kazde dziecko wypowiadato tylko

jedno zdanie:

Rudy pies goni szybko kota.

Zdanie to wybrano kierujac si¢ zaréwno wzgledami akustycznymi (wystgpujaw nim
wszystkie fonemy, przy ktorych spodziewano si¢ wystapienia deformacji wywolanych
rozszczepem podniebienia) jak 1 wzgledami psychologicznymi (zdanie to odwotuje sig
do sytuacji tatwej do zrozumienia i inspirujacej wyobraznig dziecka, a wigc jego wyp-
wiadanie — czasem wielokrotne — mniej nuzy i obcigza badanego pacjenta). Nagran w-
powiedzi dokonano w Rozgtosni Polskiego Radia w Gdansku, w warunkach studyjnych
na magnetofonie pomiarowym Nagra IV SJ. Nastgpnie zarejestrowane wypowiedzi

poddano analizieakustycznej z uzyciem aparatury firmyBruel& Kjaer [Wsz94].
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3.2. Przeksztalcenie zarejestrowanych
wypowiedzi do postaci cyfrowej

Rejestracj¢ wypowiedzi stanowigcych materiat badawczy wykorzystywany w ni
niejszej pracy dokonano w warunkach studyjnych za pomocamikrofonu, ktorego dy-
namika wynosila od 22 do 160 dB, dla zakresu czstotliwosci 4 Hz do 40 kHz i przy
nieréwnomiernos$ci jego charakterystyki mniejszej od 2 dB. Sygnal z wyj$cia mikrofonu
byt rejestrowany poprzez przedwzmacniacz na rejestratorze magnetycznym w postaci
analogowej (czasowych przebiegdw napigcia). Rejestrator zapewnial pasmo przenosze-
nia od 25 Hz do 20kHz, nierownomiernos¢ charakterystyki na poziomie nie wigkszym
od 1 dB i dynamike¢ nie mniejsza niz 50 dB. Zarejstrowany na ta$mie magnetycznej
sygnat odtworzono nastgpnie przy pigciokrotnie mniejszej predkadci przesuwu tasmy
niz podczas procesu rejestracji sygnatu. Celem tej operacji bylo uzyskanie pigciokrotne;j
transformacji czasowej 1 czgstotliwosciowej, niezbg¢dnej dla pelnego wykazystania cha
rakterystyk zastosowanego w badaniach analizatora pasmowego. Nastepnie sygnal pod
dano preemfazie przy pomocy filtru gérnoprzepustowego RC o ttumieniu 5 dB na
oktawe, w zakresie czestotliwosci 25 Hz do 1400 Hz. W sygnale pierwotnym odpo-
wiada to czgstotliwos$ciom z przedziatu od 125 Hz do 7000 Hz. Celem tej operacji bylo
uwydatnienie w sygnale sktadowych o wyzszych czgstotliwosciach, majacych (jak wia
domo) duze znaczenie przy analizie sygnatu mowy. Po filtracji sygnat poddano atenu
acji (wzmocnieniu) do poziomu niezbednego do pelnego wysterowania wejscia uzywa-
nego analizatora. Tak przeksztatcony sygnat podano na wejscie waskopasmowego ana-
lizatora w celu wyznaczenia (na drodze pomiaru) jego dynamicznego widma amplut-
dowo-czestotliwosciowego. W wyniku powyzszej analizy otrzymano widmo sygnatu w
pasmie od 125 Hz do 12 kHz, przy szerokosci pasma filtrow analizujacych réwnej 125
Hz (jednakowej w calym pasmie przenoszenia), dyskretyzowanego czasowo z krokiem

probkowania okoto 9 ms.

Jak wykazaly liczne wcze$niejsze badania [Jas73, Sap66, Tad88a] informacja
akustyczna zawarta w widmie fazowo-czg¢stotliwosciowym nie ma praktycznego
wplywu na proces rozpoznawania sygnatu akustycznego mowy. Dlatego postanowiono
opracowa¢ poszukiwana w tej pracy metode wizualizacji patologii sygnalu mowy wy
korzystujaca jedynie informacje awarte w widmie amplitudowo-czgstotliwosciowym,

wiasnie takim, jakie udostgpnial wspomniany analizator.

Nagrane 1 przetworzone w powyzej opisany sposob wypowiedzi wzorcowe oraz

patologiczne zapisano w zdyskretyzowanej postaci macierzy widm chwilowych. Ma
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cierz taka posiada 96 kolumn (odpowiadaja one poszczegdlnym pasmom filtrow anali
zujacych widmo) oraz liczbe wierszy, bedaca dlugoscia wypowiedzi pdzielona przez
szerokos$¢ okna czasowego (9 ms):

Sll S12 A Sl[
K K A s
S — 21 22 21/ 31
“Il M M M (3.1)

Sa S NSy

gdzie: k—ilo$¢ wierszy w macierzy (proporcjonalna do dlugosci wypowiedzi),
[ — ilos¢ filtréw pasmowych,

s;j— poziom sygnatu (wyrazony w dB).

Kazdy pojedynczy wiersz takiej macierzy mozna intepretowac¢ jako widmo
chwilowe (w danym oknie czasowym) rozwazanego sygnatu akustycznego, za$ kazda

kolumng — jako czasowa zmienno$¢ sygnatu w wydzielonym pasmie czgstotliwosci.

Zarejestrowany material badawczy, w opisanej wyzej postaci dwuwymiarowych
macierzy widm chwilowych, zobrazowano w celach pogladowych w postaci cyfrowych
wideogramow, a nastgpnie (postugujac si¢ pomocniczo wspomniana wizualizacja) wy
izolowano z ciaglego zapisu te fragmenty sygnatlu, ktore odpowiadaty pojedynczym
wyrazom oraz wybranym gloskom (ze wzgledu na spodziewane formy znieksztatcen
rozwazanego sygnatu mowy skupiono uwage gléwnie na gloskach szumowych ,s” 1
»2"). Kazdy taki wydzielony fragment zostat zapisany w postaci oddzielnej macierzy
widm chwibwych, bedacej podstawowym kwantem rozwaznej dalej informacji. Macie
rze sporzadzone w opisany sposob stanowity dane wejsciowe do zaproponowanej w
pracy metody wizualizacji sygnatu mowy.
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4. Konwersja sygnatu do postaci
graficznej

4.1. Uwagi wstepne

Sygnaly dzwigkowe, przetworzone i zapisane w postaci macierzy widm chwile
wych sa zazwycza] przedstawiane graficznie przy pomocy wideogramow. Przyktady
takich form wizualizacji zaprezentowano w rozlziale 1. Poniewaz wideogramy sa wy-
kresami trojwymiarowymi, to przedstawienie takiego wykresu na plaszczyznie dwu
wymiarowej nie zawsze jest czytelne oraz sprzyjajace tatwej analizie sygnatu. Co wie
cej, wideogramy koncentruja uwage badacza na elementach fizycznych sygnatu (cza
sowych zmianach spektrum) podczas gdy istotne z punktu widzenia prdblemoéw rozwa-
zanych w tej pracy cechy artykulacyjne sygnatu mowy i jego wlasciwosci percepcyjne-
prezentowane s3 na typowym wideogramie w sposob mato czytelny i uwiktany. Na ke
niec warto zauwazy¢, ze wideogram bedacy prosta graficzna reprezentacja dynamcz-
nego widma sygnatlu zawiera ogromna liczbg szczegdtowych danych o cechach sygnatu,
przy czym w zdecydowanej wigkszosci sa to dane catkowicie nieistotne dla osoby pe
szukujacej w tym obrazie odpowiedzi na pytanie, czy sygnat reprezentuje wypowiedz
poprawnie artykulowana, czy patologicznie znieksztatcona. Fakty te sktonily autora do
poszukiwania nowej, bardziej efektywnej metody obrazowania sygnaléw akustycaych
ze szczegolnym uwzglednieniem cech 1 wlasciwosci sygnatu mowy patologicznej. Me
toda ta w swoim zalozeniu miata by¢ podobna do sposobu realizacji tego zadania przez
cztowieka. Zatozono przy tym, ze stuchanie polega na tworzeniu pewnych ,,obrazéw
dzwigkowych”, ktére nastgpnie saq przetwarzane przez wyzsze pigtra uktadu nerwo-

wego.

Szczegoly funkcjonowania uktadu stuchowego czlowieka zostaty przedstawione
w paragrafie 1.3, w tym miejscu nalezy jedynie przpomnie¢, iz niebagatelng role w

procesie styszenia odgrywa btona podstawna (dokonujaca pewnego rodzaju analizy cze
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stotliwo$ciowe] sygnatu) oraz neurony nerwu stuchowego (przekazujace informacje
akustyczne do systemu nerwowego). Biorac pod uwage powyzsze przestanki zdecydo-
wano si¢ na zastosowanie sieci neuronowej, ktorej dane wejsciowe stanowi¢ bedzie
sygnal akustyczny zapisany w postaci maciezy widm chwilowych (opisanych w roz
dziale 3.2). Sygnaty wyjsciowe z sieci beda podstawa do generacji dwuwymiarowych

obrazéw wizualizowanego sygnatu akustycznego.

4.2. Wybor rodzaju sieci

Przy zastosowaniu sieci neuronowych do rozpoznawania i klasyfikowania r&-
nego rodzaju danych niezwykle waznym zagadnieniem jest odpowiedni wybor rodzaju i
struktury sieci. Dokonanie na tym etapie btgdnego wyboru moze by¢ przyczyna znae-
nych trudnosci, a wrecz niepowodzen w procesie treningu i pézniejszego funkcjonova-
nia sieci. Mozliwosci w tym wzgledzie jest wiele (poréwnaj paragraf 2.3), ostatecznie
jednak zdecydowano si¢ na wybor sieci Kohonena. Za trafnoscia tak dokonanego wy
boru przemawiato kilka przestanek:

e Po pierwsze sie¢ Kohonena jest siecia samouczacg sig, co w zracznym stopniu ula
twia przygotowanie zbioru treningowego. Jest to wielka zaleta we wszelkiego ro-

dzaju przypadkach, w ktorych prawidlowa odpowiedz sieci nie jest z gory znana.

e Po drugie sie¢ taka moze zosta¢ zorganizowana w dowolnym uktadzie topologicz-
nym, w tym w szczegolnosci w postaci macierzy dwuwymiaowej. Posta¢ taka bar-

dzo utatwia generowanie obrazow na podstawie odpowiedzi sieci.

e Kolejnym argumentem przemawiajacym za zastosowaniem sieci Kohonena jest
fakt, ze w sieci takiej tylko jeden newon jest zwycigzca (posiada najwigksza war-
tos¢ sygnatu wyjsciowego), co pozwala na koncentrowanie uwagi wytacznie na lo
kalizacji tego neuronu z pominigciem sygnaldow wyjsciowych wszystkich innych
elementow sieci. To uproszczenie ma zasadnicze znaczeniepodczas procesu gene-

rowania czytelnego obrazu dostarczanego przez sie¢ sygnatu.

e Ponadto sie¢ neuronowa Kohonena pozwala na wprowadzenie tzw. pojecia sa-
siedztwa (wlasno$¢ ta omowiono w 2.8.1), dzigki czemu sygnaty o podobnych para
metrach rozpoznawane sa (zazwyczaj) przez sasiednie neurony (znajdyace si¢ w

pewnym podobszarze sieci).

Oczekiwano, ze wlasnie dzigki wprowadzeniu w sieci Kohonena sasiedztwa,

wzorcowe sygnaty mowy poprawnej (z zalozenia podobne) beda rozpoznawane przez
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pewna grupe sasiadujacych ze soba neurondéw, w przeciwienstwie do sygnatow odpo-
wiadajacych mowie patologi@nej, na ktore (w wigkszosci przypadkow) reagowaty beda
takze neurony pozostale. Rowniez dalsze zalety sieci Kohonena, opisane i przedysku

towane w rozdziale 2.8, miaty znaczacy wptyw na dokonany wybor rodzaju uzytej sieci.

4.3. Struktura sieci

Roéwnie istotnym zagadnieniem jak wybor rodzaju sieci jest dobor odpowiedniej
wielkosci sieci. Przy za malej ilosci neuronow sie¢ moze dokonaé zbytniego uogolng-
nia sygnatéw, co moze prowadzi¢ do nie rozrézniania kategorii o relatywnie wysokim
stopniu wzajemnego podobienstwa. Natomiast zastosowanie zbyt duzej liczby neuo-
noéw powoduje wystapienie tendencji uczenia si¢ przez sie¢ wzorcéw na pamigc. Syti-
acja taka moze spowodowac zaklasyfikowanie dwoch w miar¢ podobnych sygnatéw do
roznych kategorii. Przytoczone uwagi stanowia istotna wskazéwke utatwiajaca uzyska
nie sieci o pozadanych wilasciwosciach, jednak ani te ogolne (jakosciowe) rozwazania,
ani doktadne studia literaturowe niemogtly dostarczy¢ konkretnej sugestii na temat tego,
jak ostatecznie powinna wyglada¢ sie¢ wykorzystywana do wizualizacji sygnalow

mowy patologiczne;j.

W zwiazku z tym w pracy niniejszej przeprowadzono obszerne badania, majace
na celu wyznaczenie optymalnej liczby neurondéw potrzebnych do prawidtowego zobra-
zowania roznego rodzaju sygnalow akustycznych. Wyniki tych badan zamieszczono w
kolejnym rozdziale, natomiast na obecnym etapie rozwazan mozna przyjac, iz sie¢ ze
stata skonstruowana z N* neuronéw zorganizowanych w postaci kwadratowej siatki o
boku ztozonym z N neurondéw. W zaleznosci od wyboru wartosci N uzyskuje si¢ zobra-
zowania sygnatu o wigkszej lub mniejszej rozdzielczosci, poniewaz topologia sieci ma
oczywiscie $cisty zwiazek z formatem generowanych obrazow. Wazne jest aby zasto-
sowana rozdzielczo$¢ byta dostatecznie duza dla wykrycia wszystkich istotnych postaci
deformacji rozwazanego sygnatu, jednak z kolei nie tak duza, by absorbowata uwage
badacza roznicami o marginalnym czy drugorzednym znaczaiu. Stad poszukiwania
wlasciwego rozmiaru sieci miaty tak duze znaczenie w tej pracy i z tego powodu po

$wigcono im tak wiele uwagi.
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Inne elementy struktury uzywanej sieci byty tatwiejsze do wyznaczenia. Ustalono,
ze kazdy z neuronéw sieci bedzie posiadat 96 wej$¢ (odpowiada to wymiarowi poje
dynczego wiersza macierzy widm chwilowych) oraz bedzie realizowat nastepujaca for

mulg¢:
96
Y= Z X W 4.1)
i=1

gdzie: y — sygnat wyjSciowy neuronu,
x; — i-ta sktadowa sygnatu wej$ciowego,

w; — i-ta waga neuronu.

W przeprowadzonych badaniach zastosowano dwa typy sieci Kohonena: bez sg

siedztwa oraz z sasiedztwem.

Pojecie sasiedztwa zostalo zdefiniowane w kategoriach metryki odleglosci wpro
wadzonej w dwuwymiarowej strukturze sieci. W pracy zastosowano nastgpujaca postac
funkcji okreslajacej sasiedztwo w sieci:

1 p(m,m*):0
Wm,m*)={05  0<plmm’)<2 (4.2)
0 p m,m*)ZZ

gdzie: m — indeks badanego neuronu,
m’ — indeks zwyciezcy,

p — metryka odlegto$ci miedzy neuronami.

Jako metryke odleglo$ci pomigdzy neuronami przyjeto metiyke Euklidesa przy
zalozeniu, ze odlegto$¢ miedzy dwoma sasiednimi neuronami lezacymi na jednej pro
stej wynosi 1. Powyzsza reguta, mimo iz skomplikowana w swojej formie, sprowadza
si¢ do bardzo prostej zalezno$ci — neurony sasiednie stanowi zbidr neuromdw lezacych
w bezposrednim sasiedztwie neuronu zwycigskiego. Sytuacje ta zilustrowano na ry
sunku 4-1. Na rysunku tym ciemne punkty reprezentuja pojedyncze neurony, kotkiem
zaznaczono neuron bedacy zwycigzca, natomiast punkty znajdujace si¢ w zaciemnie
nym obszarze sa — w rozumieniu definicji przyjgte] w tej pracy— ,,sasiadami” zwy

cigzcey.
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Rys. 4-1. Sasiedztwo w sieci Kohonena.

W bardziej zaawansowanych pracach wykorzystujacych siei Kohonena zwykle
wprowadza si¢ w trakcie uczenia sieci mechanizm stopniowego zawezania zasiggu ,,sa
siedztwa”. W opisywanych tu badaniach element ten nie odgrywat znaczacej roli ze
wzgledu na bardzo prosta, podana wyzej, definicje pojecia sasiedztwa, ktdej dyna-
miczna transformacja w trakcie uczenia sieci jest trudna do wyobrazenia. Jednak rozwa
zajac kierunki dalszych badan, ktore moga by¢ podjete w przysztosci w tym samym
temacie, mozna by bylo sprawdzi¢, w jakim stopniu sie¢ o zmienianym w trakcie ucz

nia zasiggu sasiedztwa mogtaby lepiej spetnia¢ poktadane w niej nadzieje.

4.4. Trening sieci

Sposrod calego zarejestrowanego materialu badawczego wyodrebniono sygnaty
wzorcowe, ktore postuzyty do utworzenia zbioru treningowego sieci. Warto podkresli¢,
1z zbibr treningowy byl tworzony z wszystkich wypowiedzi wzorcowych nalezacych do
tego samego rodzaju wypowiedzi (to samo stowo lub ta sama gloska). Po wyselekcjo-
nowaniu odpowiednich macierzy widm chwilowych, wszystkie wektory tych macierzy
ponumerowano, tworzac w ten sposob jeden duzy zbior treningowy. Dodatkowo kazdy

z tych wektorow znormalizowano, tak aby jego dtugo$¢ wynosita 1 (poréwnaj rozdziat
2.8).

Przed przystapieniem do procesu treningu zainicjalizowano wektory wagowe new
rondéw, a nastgpnie rowniez je znormalizowano. Inicjalizacji wag dokonano warb$ciami
losowymi z przedziatu [—1.0 ; 1.0] (po normalizacji przedziat warto$ci wsp&dczynnikéw
wagowych wynosil mniej wigcej [— 0.1;0. 1]).

W procesie treningu sieci w sposob losowy wybierano sposrdd zbioru treningo-

wego pojedynczy wektor (reprezentujacy widmo chwilowe sygnatu) i podawano go na

wejscie sieci neuronowej. Dla kazdego neuronu obliczano (zgodnie ze wzorem 4.1)
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warto$¢ sygnalu wyjsciowego oraz wyznaczono zwyci¢zcg. Numer zwycigskiego neu-

ronu zostat wyznaczony w nastgpujacy sposob:

m’ = arg max(yl.) 4.3)

1

gdzie: i — przebiega zbior 1K N7,

Nastegpnie dokonywano korekty wag zwycig¢zey oraz (w przypadku sieci z sa-
siedztwem) jego sasiadow. Na uwage zasluguje fakt, iz funkcja h(m, m*) nie tylko okre-
$la sasiedztwo w sieci, ale takze determinuj¢ stopien uczenia sasiadow (w stosunku do

uczenia zwycigzcy). Korekta wag odbywata si¢ zgodnie z nastgpujaca formuta:

w" =w" +n h(m,m*Xxi - wl'”) (4.4)

i

gdzie: mn — wspotczynnik uczenia sieci,
m — indeks rozwazanego neuronu,
m" — indeks »ZWYCIQZCY”,

h(m,m*) — funkcja okreslajaca sasiedztwo.

W przeprowadzonych badaniach zdecydowano si¢ na zastosowanie statego
wspotczynnika uczeniasieci o wartos¢ 0.1. Dobierajac ta warto$¢ oparto si¢ na rezulta-
tach badan, ktore wykazaly, iz stosowanie zmiennego wspotczynnika uczenia sieci nie

powoduje poprawy rezultatow treningu sieci, ani tez znaczaco nie przyspiesza treningu.

Powyzszy proces zostal powtorzony tyle razy ile wynosita liczba krokow tre-
ningu. Caty proces treningu sieci mozna zilustrowa¢ za pomoca schematu blokowego

przedstawionego na rysunku 4-2.
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Rys. 4-2. Schemat blokowy treningu sieci.

4.5. Generacja obrazow topologicznych

Po zakonczeniu procesu treningu, sie¢ jest juz gotowa do generacji obrazéw to-
pologicznych, bedacych swoistym odwzorowaniem zapisanej w strukturze ygnatow
mowy metody ich artykulacji wraz z deformacjami wynikajacymi z rozwazanych w
pracy form patologii). Podczas treningu pojedynczy element zbioru treningowego re

prezentowal warto$ci amplitud sygnatu w poszczegdlnych pasmach, w danej chwili cza
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sowej. Wziawszy pod uwage zdolnos$¢ sieci Kohonena do samoorganizacji i automa
tycznego grupowania obiektow o podobnych wiasciwosciach spodziewano sig, ze po-
dobne wektory, wchodzace w sktad macierzy widm chwilowych, beda rozpoznawane
przez te same neurony. Zatem poszczegélne neurony sieci Kohornena zostana uwrazli-
wione na pewna szczegdlna posta¢ sygnatu. Ponadto dzigki wprowadzeniu do sieci new
ronowej Kohonena sasiedztwa, w obrgbie sieci utworza si¢ pewne niewielkie obszary,
ztozone z kilku neuronéw odpowiedzialnych za rozpoznawanie danego typu sygnatow.

Przed przystapieniem do generacji obrazu sygnalu akustycznego zapisanego w
postaci macierzy widm chwilowych nalezy znormalizowa¢ wszystkie wiersze tej maa-
rzy. Nastepnie na wejscie sieci podaje si¢ kolejne wiersze tej macierzy. Na podkreslene
zastuguje fakt, ze w przeciwienstwie do procesu treningu sieci, wiersze macierzy widm
chwilowych podawane sa w porzadku czasowym (czemu odpowiada ich kolejnos¢ wy-
stgpowania w macierzy). Dla kazdego z powyzszych wektor6w wyznaczany jest zwy-
cigzca (neuron generujacy na swoim wyjsciu sygnat o najwigkszej wartosci) oraz zap-
sywane sa jego wspotrzedne. W kroku nastgpnym wezty odpowiadajace kolejnym zwy-
cigskim neuronom (reprezentowane na obrazie przez punkty) sa laczone odcinkami linii
prostej. Powstata w ten sposéb trajektoria, taczaca lokalizacje ,,zwycigskich” neurondow,
stanowi obraz reprezentujacy badany sygnat mowy.
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5. Wyniki badan

W niniejszym rozdziale zaprezentowane zostana obrazy uzyskane przez autora
pracy jako wynik wizualizacji sygnalu mowy prawdlowej i patologicznej. Prezento-
wane obrazy zostaly wygenerowane zgodnie z algorytmem opisanym w poprzednim
rozdziale. Obrazy te mozna podzieli¢ na dwie grupy. W pierwszej czesci zaprezente
wane zostang obrazy catych slow, natomiast w czgsci drugiej przelstawiono obrazy
pojedynczych glosek. Nalezy podkresli¢, iz ze wzgledu na obszerno$¢ materialu ba
dawczego, niemozliwe bylo zaprezentowanie wszystkich wygenerowanych w trakcie
badan obrazow, chociaz takie wyczerpujace studium byloby wysoce pouczajace. Dla
tego dla kazdej omawianej grupy przedstawiono w tekscie pracy jedynie kilka najbar
dziej reprezentatywnych obrazow, natomiast w celu wskazania ogélnych wlasnosci ob
razoOw generowanych przy pomocy proponowanej metody wizualizacji zamieszczono
tabele z wynikami przeprowadzonych testow, dajacych pewien poglad w kwestii stop-
nia czutosci 1 specyficznosci tej metody.

5.1. Obrazy wynikdéw wizualizacji pojedynczych
wyrazow

5.1.1. Wybrane wyniki badan sieci z wprowadzonym
sasiedztwem

W punkcie tym przedstawiono obrazy pojedynczych wyrazéw wygenerowane
przy pomocy dwuwymiarowej sieci o topologii kwadratu. W sieci tej wprowadzono
sasiedztwo opisane reguta (4.2). W trakcie badan poszukiwano optymalnej metody zo
brazowania, w zwiazku z czym obrazy bedace wizualizacjami rozwazanychprobek
mowy prawidlowej 1 patologicznej wygenerowano kilkakrotnie dla kazdego z rozwaza-

nych wyrazow, zmieniajac w kazdym z eksperymentow rozmiar sieci oraz liczbg kre
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kow treningu. Tak jak juz wspomniano, niemozliwe jest tu zaprezentowanie wszystkich
wygenerowanych obrazow, jakkolwiek dopiero taka pelna prezentacja moglaby dac
kompletny poglad na temat mozliwosci i ograniczen opracowanej metody. Jednak sta

rajac si¢ zaprezentowac, nawet w ograniczonym zakresie, jak ngbardziej zréznicowana
czes$¢ tych obrazéw, zdecydowano si¢ na prezentacje 5 grup wynikow procesu wizualk

zacji, podzielonych na wspomniane grupy ze wzgledu na zalozona (w kazdej grupie
inna) liczbe neuronow w sieci. Dla kazdej grupy zapezentowano obrazy bedace wyni-

kiem wizualizacji wypowedzi wzorcowych oraz wypowiedzi nalezacych do wszystkich

4 kategorii wypowiedzi patologicznych. W kazdej grupie zaprezentovano obraz innego

wyrazu, w celu zapewnienia mozliwie najpelniejszego przegladu mozliwosci oprace

wanej metody, jednak w uzupetnienu nalezy podkresli¢, ze w obregbie jednej grupy 1 tej
samej liczby krokow treningu, rezultaty uzyskane dla poszczegdlnych stow byty do sie

bie bardzo podobne.

Na rys. 5-1 do 5-5 przedstawiono obrazy stowa ,,rudy”. Obrazy te uzyskano dla
sieci sktadajacej ¢ z 25 neurondéw trenowanej przez 5000 krokow.

Rys. 5-2. Obrazy wypowiedzi stowa ,udy” — rozszczep podniebienia

wtornego czgsciowy.

Rys. 5-3. Obrazy wypowiedzi stowa ,yudy” — rozszczep podniebienia
wtornego catkowity.
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Rys. 5-4. Obrazy wypowiedzi stowa ,yudy” — rozszczep podniebienia
pierwotnego i wtornego catkowity obustronny.

Rys. 5-5. Obrazy wypowiedzi stowa ,judy” — rozszczep podniebienia
pierwotnego 1 wtdrnego catkowity lewostronny lub prawostronny.

Na rysunkach przytoczonej grupy wizualizacji daje si¢ zauwazy¢ generalna ten
dencja, ktora potem bedzie si¢ powtarzata takze 1 przy dalszych zobrazowaniach— ot6z
poszczegdlne wypowiedzi prawidlowe rdéznia si¢ oczywiscie wzajemne od siebie, po-
dobnie jak zréznicowane sa migdzy soba poszczegolne trajektorie odpowiadajace me
wie roznych pacjentow cierpiacych na t¢ sama wadeg rozwojowa (ten sam typ rozsz
czepu podniebienia). Jednak generalnie mozna zauwazy¢, ze trajektorie wypowiedz
prawidlowych cechuja si¢ prostszym 1 bardziej regularnym obrazem od trajektorii dla
mowy patologicznej, zas§ w obregbie tego samego typu patologii wyniki wizualizacji ce
chuja si¢ pewnym wzajemnym podobienstwem produkowanych przez sie¢ neuronowa
trajektorii, z zachowaniem wyraznej odmiennosci zobrazowan uzyskiwanych dla roz
nych typow i1 form patologii.

Przedstawione wyzej obrazy zostaty uzyskane dla sieci neuronowej o matej roz
dzielczos$ci, relatywnie krotko uczonej. Kolejna prezentowana grupg stanowia obmazy
uzyskane dla nieco wigkszej sieci, podlegajacej takze nieco dtuzszemu procesowi ucze
nia. Jako wypowiedzi testowej uzyto w tym przypadku stowa ,pies”. Sie¢ trenowana

byta 8000 krokéw 1 sktadata sig z 49 neuronow.

Rys. 5-6. Obrazy wzorcowych wypowiedzi stowa ,pies”.
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Rys. 5-7. Obrazy wypowiedzi stowa ,pies” — rozszczep podniebienia
wtornego czgsciowy.

Rys. 5-8. Obrazy wypowiedzi stowa ,pies” — rozszczep podniebienia
wtornego catkowity.

Rys. 5-9. Obrazy wypowiedzi stowa ,pies” — rozszczep podniebienia
pierwotnego 1 wtdrnego catkowity obustronny.

Rys. 5-10. Obrazy wypowiedzi stowa ,pies” — rozszczep podniebienia
pierwotnego i wtdrnego catkowity lewostronny lub prawostronny.

Ogolne wnioski przedstawione dla poprzednio rozwazanej seci znajduja tutaj
swoje potwierdzenie, jakkolwiek obraz trajektorii jest w tym przypadku generalnie
mniej skomplikowany, co jest wynikiem zarowno wigkszej rozdzielczosci sieci jak 1

prostszej struktury fonetycznej rozwazanego przyktadowego wyrazu.
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Jedna z hipotez roboczych, jakie testowano w trakcie badan, byta hipoteza o ce-
lowosci korzystania przy tworzeniu wizualizacji z sieci ,,niedouczonych”. W zwiazku z
tym uzyto wigkszej sieci (o rozmiarach 10 na 10 neurondéw) uczonej na tyle krotko, ze
trening przerwano w fazie nie catkiem uksztaltowanych w sieci wzorcéw percepcyy
nych. Wyniki byly bardzo ciekawe. Rysunki 511 do 5-15 przedstawiaja przyktadowo
wybrane dla tej serii badan obrazy stowa ,goni” uzyskane przy pomocy sieci trenowa-
nej przez 3000 krokéw 1 sktadajacej sig ze 100 neurondw.

. Obrazy wzorcowych wypowiedzi stowa ,,goni”.

[ ]

[ ]

[ ] [ ]

[ ] [ ]

brazy wypowiedzi stowa ,.,goni”” — rozszczep podniebienia
wtornego czesciowy.

)

Rys. 5-13. Obrazy wypowiedzi stowa ,.goni”” — rozszczep podniebienia

wtornego catkowity.
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Rys. 5-14. Obrazy wypowiedzi stowa ,.goni”” — rozszczep podniebienia
pierwotnego i wtornego catkowity obustronny.
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Rys. 5-15. Obrazy wypowiedzi stowa ,,goni” — rozszczep podniebienia
pierwotnego 1 wtdrnego catkowity lewostronny lub prawostronny.

Na uwage zashuguje w tym przypadku dobre réznicowanie przez sie¢ réoznych
form patologii, co mozna uzna¢ za czgsciowe potwierdzenie sformutowanej hipotezy.

Podejmowano takze proby uzycia duzych, dobrze wytrenowanych sieci. Wyniki
tej fazy badan reprezentuja obrazy stowa ,szybko” przedstawione na rys. 5-16 do 5-20.
Otrzymano je przy pomocy sieci ztozonej ze 144 neurondw, trenowanej w dtugim okre-
sie az 10000 krokow.

Rys. 5-16. Obrazy wzorcowych wypowiedzi stowa ,,szybko™.
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Rys. 5-17. Obrazy wypowiedzi stowa ,,szybko” — rozszczep podniebienia
wtornego czgsciowy.

Rys. 5-18. Obrazy wypowiedzi stowa ,,szybko”
wtornego catkowity.

Rys. 5-19. Obrazy wypowiedzi stowa ,,szybko” — rozszczep podniebienia
pierwotnego 1 wtdrnego catkowity obustronny.

Rys. 5-20. Obrazy wypowiedzi stowa ,,szybko” — rozszczep podniebienia
pierwotnego 1 wtdrnego catkowity lewostronny lub prawostronny.
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Wyniki byly zachecajace, w zwiazku z czym wykonano kolejny krok w tym sa

mym kierunku (to znaczy zwigkszono rozmiar sieci oraz czas uczenia). Wyniki tej

proby ilustrowa¢ moga obrazy stowa ,.kota”, otrzymane przy pomocy sieci trenowanej

przez 15000 krokéw i sktadajacej sig¢ z 225 neurandw.

Rys. 5-21. Obrazy wzorcowych wypowiedzi stowa ,.kota”.

Rys. 5-22. Obrazy wypowiedzi stowa ,kota” — rozszczep podniebienia

wtornego czesciowy.

Rys. 5-23. Obrazy wypowiedzi stowa ,kota” — rozszczep podniebienia

wtornego catkowity.
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Rys. 5-25. Obrazy wypowiedzi stowa ,kota” — rozszczep podniebienia
pierwotnego 1 wtdrnego catkowity lewostronny lub prawostronny.

5.1.2. Dyskusja uzyskanych wynikéw dla catych
wyrazow w sieci z wprowadzonym sasiedztwem

Uzyskane wyniki nalezy uzna¢ za interesujace. Nalezy podkresli¢ oryginalnos$¢
uzyskanych form wizualizacji— w takiej postaci nikt nigdzie nie probowat analizowac
sygnatow mowy — ani prawidlowych, ani patologicznych. Niestety z przykroscia nalezy
takze stwierdzi¢, ze powyzsze obrazy, mimo iz posiadaja interesujaca forme, sa nadal
zbyt ztozone 1 nieregularne w swoim ksztatcie, w zwnzku z czy z praktycznego (me-
dycznego) punktu widzenia nalezy uzna¢ je za malo przydatne. W obrazach tych tra
jektoria stanowiaca wynik wizualizacji sygnatu rozprzestrzenia si¢ po calym obszarze
obrazu 1 ma skomplikowana forme, tak ze mimo dostrzegania w opisanych zapisach
pewnych prawidtowosci (komentowanych bezposrednio podczas prezentacji poszcze

golnych obrazéw) niemozliwe jest w oparciu o te formy wizualizacji tatwe rozrdznienie
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wypowiedzi wzorcowych i patologicznych, a takze znacznie utrudnione jestroznicowa-

nie réznych form i postaci patologii.

Niemniej mimo generalnie matejbezposredniej uzytecznosci wykonanych prob,

pozwolity one na sformutowanie kilku uzytecznych spostrzezen. Spostrzezenia te zo
stang teraz kolejno wymienione, poniewaz beda oneistotnymi wskazowkami przy pro-

wadzeniu wszystkich dalszych badan.

Po pierwsze badania przeprowadzone dla zakresu od 100 do 100000 krokow tre-
ningu wykazaty, ze liczba 20005000 krokoéw procesu uczenia (doktadna warto$¢ zmie-
nia si¢ w zalezno$ci od rozmiaru sieci) jest wartoscia optymalna. Warto doda¢, ze
wskazana warto$¢ jest warto$cia graniczng pomiedzy siecia ,,niewytrenowang”, a siecia
juz ,przetrenowana”. Analizujac generowane obrazy trajektorii stwierdzono przy tym,
ze niewystarczajace wytrenowanie sieci objawia si¢ duza iloscia przypadkowych we
zlow na generowanych obrazach. Spowodowane to jest faktem, ze w sieci na zmiany w
wejsciowym sygnale reaguje wtedy jeszcze stosunkowo duzo neurondéw posiadajacych
losowe (wynikajace z procesu inicjalizacji) wktory wagowe. Wprawdzie przeprowa -
dzenie wigkszej liczby krokow treningu elimnuje te ,,Josowo reagujace” neurony oraz
powoduje, iz w generowanych obrazach zaczyna si¢ pojawiac¢ coraz wigcej wspolnych
weztow, dodatkowo jednak wzrasta catkowita liczba neuronow reagujacych na wizualt
zowany sygnal, zmniejszajac w ten sposob czytelnos¢ obrazu. W zwiazku z tym najbar
dziej czytelny obraz (a zatem i najlepszy wynik wizualizacji) uzyskuje si¢ przy sieci
nieco niedouczonej. Wychwycenie wlasciwego momentu w toku pocesu uczenia, kiedy
sie¢ w optymalnym stopniu oddala si¢ od obydwu wskazanych zagrozen (catkowitego
braku wiedzy i ,,przeuczenia”) wymaga pewnej praktyki, ale jest mozliwe. Tym nie
mniej wystgpowanie takiej wrazliwosci badanego narzedzia na czynnik dtugosi pro-
cesu uczenia uznano za wadg rozwazanego tu wariantu sieci i poszukiwano rozwigzania
o lepszych wiasciwosciach.

W pierwszej kolejnosci podjeto probe ustalenia, czy polepszenia wynikéw nie
przyniesie rezygnacja z efektu sasiedztwa. Oparto si¢ przy tym na nast¢pujacej obser
wacji. W trakcie treningu sieci z wprowadzonym sasiedztwem poprawiane sa rowniez
wagi sasiadow ,,zwyciezcy”’, co powoduje, ze w tworzonej podczas uczenia neuronowej
mapie topologicznej, odwzorowujacej potem (w trakcie eksploatacji seci) poszczegdlne
elementy sygnatu mowy, tworza si¢ cate ,,domeny” neurondéw o zblizonych wtasciwe
$ciach. Kazdy z neurondw domeny moze odpowiedzie¢ na pewna ustalona forme¢ wet
Sciowego sygnatu 1 jest wysoce prawdopodobne, ze przy sygnale zdeformowanym (a
wigc odmiennym od wzorca uzywanego w trakcie uczenia) ktory$ z sasiadow wytreno-

wanego zwycigzcy okaze si¢ by¢ lepiej dopasowany do wizualizowanego wektora niz
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sam zwycigzca. W takiej sytuacji podczas rozpoznawania i wizualizacji nieznanego
wczesniej sygnaln na skutek efektu sasiedztwa pojawia si¢ deformacja trajektorii,
utrudniajaca jej jednoznaczna interpretacje, przy czym moze si¢ to zdarzy¢ zaréwno dla
probek mowy wzorcowej jak i dla rozwazanych form patologii. Zewngtrznie przejawia
si¢ to w taki sposob, ze w trakcie uczenia sie¢ szybko traci swa zdolno$¢ uogdlniania i
zaczyna przejawiac efekty ,,nauki na pamigc¢”. Skutkiem tego jest wigksze skomplike
wanie ksztaltu generowanej krzywej oraz wzrost jej dlugosci, a to zdecydowanie utrud-
nia jej interpretacjezgodnie z celami stawianymi w tej pracy.

Jesli przytoczone wyzej rozumowanie jest stuszne, to sie¢ Kohonena pozbawiona
efektu sasiedztwa powinna lepiej si¢ uczy¢ i lepiej spetniaé stawiane przed nia zadania.

Postanowiono sprawdzi¢ t¢ hipotezg. Wyniki opisano w kolejnym podrozdziale.

5.1.3. Sie€ bez sasiedztwa

Poniewaz — jak stwierdzono wyzej — sie¢ Kohonena z wprowadzonym sasiedz
twem niezbyt dobrze nadaje si¢ do obrazowania rdznic, jakie zachodza pomigdzy mowa
prawidlowa 1 patologiczna podczas wypowiadania caych (pojedynczych) wyrazow,
postanowiono zbada¢ mozliwo$¢ zastosowania do wizualizacji artykulacji pojedyn
czych wyrazéw sieci Kohonena bez sasiedztwa. W sieci tego typu, w fazie treningu,
tylko jeden neuron jest uczony, a zatem mozna przypuszczac, ze se¢ taka posiada o
wiele wigksze mozliwosci uogdlniania danych niz sie¢ z sasiedztwem. Oczekiwano, iz
dzigki tej wlasnosci generowane krzywe bgda miaty bardziej regularne ksztatty 1 tym
samym bgdzie mozliwe tatwiejsze rozrdznienie obrazoOw wypowiedzi wzorcowych i
patologicznych.

Dla zweryfikowania tej tezy wykonano proéby wizualizacji pojedynczych wyra
zow dla wielu konfiguracji sieci bez sasiedztwa oraz dla wielu strategii uczenia. Podob
nie jak w poprzednim podrozdziale zaprezentowana tutaj zostanie jedyne niewielka
czes¢ wszystkich uzyskanych w trakcie badan obrazéw, pozwalajaca jednak na orienta
cj¢ w najwazniejszych zaobserwowanych tendencjach. Tak jak poprzednio wyniki ze
stalty podzielone, ze wzgledu na liczbg neuronéw w sieci, na 5 grup. W kazdej gripie
przedstawiono obrazy tego samego wyrazu co w analogicznej grupie w rozdziale po-
przednim. Starano si¢ w ten sposob pokaza¢ rdznice pomigdzy obrazami generowanymi
przez te dwie poddawane badaniom odmiany sieci Kohonena. Dodatkowo zaprezento-
wanie w kazdej grupie sieci ztozonej z innej liczby neurondéw pozwala na zbadanie
wplywu rozmiaru sieci na jako$¢ generowanych obrazow. Nalezy podkresli¢, 1z wpraw

dzie rezultaty uzyskane dla poszczegdlnych wyrazow réznity sig¢ oczywiscie migdzy
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soba, jednak przytoczone dane mozna uzna¢ za do$¢ reprezentatywne. Na podstawie
badan mozna byto ustali¢ stopien przydatnos$ci rozwazanego typu sieci do realizacji
rozwazanego tu zadania, a takze mozna byto na ich podstawie wyciagna¢ ogdlniejsze
wnioski dotyczace migdzy innymiminimalnej wymaganej liczby neuronéw w sieci oraz
najwlasciwszej strategii uczenia.

Pierwsza z prezentowanych grup obrazéw stanowia obrazy stowa ,,rudy” (wypo-
wiadanego przez dzieci z prawidtowa budowa narzadéw mowy oraz przez dzieci z r6z-
nymi formami razszczepu podniebienia) uzykane przy pomocy sieci zlozonej z 25 new

ronéw 1 trenowanej przez 10000 krokow.

)

/
Ny

A’/A\\Q/

SN

Rys. 5-27. Obrazy wypowiedzi stowa ,,7udy” — rozszczep podniebienia
wtornego czesciowy.

Rys. 5-28. Obrazy wypowiedzi stowa ,udy” — rozszczep podniebienia
wtornego catkowity.

Rys. 5-29. Obrazy wypowiedzi stowa ,yudy” — rozszczep podniebienia
pierwotnego 1 wtornego catkowity obustronny.

Wydziat EAILE — Akademia Gorniczo-Hutnicza w Krakowie



Wykorzystanie sieci Kohonena do wizualizacji mow patologiczne;j 85

Rys. 5-30. Obrazy wypowiedzi slowa ,,rudy” — rozszczep podniebienia
pierwotnego i wtornego catkowity lewostronny lub prawostronny.

Na rys. 5-31 do 5-35 przedstawiono obrazy slowa ,pies”. Sie¢ wykorzystana do
wygenerowania tych obrazéw trenowana byta przez 5000 krokéw treningu i sktadata sig

7z 49 neurondéw.

. 5-31. Obrazy wzorcowych wypowiedzi stowa ,pies”.

Rys. 5-32. Obrazy wypowiedzi stowa ,pies” — rozszczep podniebienia
wtornego czesciowy.

Rys. 5-33. Obrazy wypowiedzi stowa ,pies” — rozszczep podniebienia
wtornego catkowity.
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Rys. 5-34. Obrazy wypowiedzi stlowa ,pies” — rozszczep podniebienia
pierwotnego i wtornego catkowity obustronny.
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Rys. 5-35. Obrazy wypowiedzi stowa ,pies” — rozszczep podniebienia
pierwotnego 1 wtdrnego catkowity lewostronny lub prawostronny.

Kolejny zestaw rysunkéw prezentuje obrazy wyrazu ,goni” uzyskane przy po-

mocy sieci ztozonej ze 100 neurondéw, trenowanej przez 10000 krokow.

Rys. 5-36. Obrazy wzorcowych wypowiedzi stowa ,,goni”.

)
>

Rys. 5-37. Obrazy wypowiedzi stowa ,.,goni” — rozszczep podniebienia

wtdrnego czgsciowy.
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Rys. 5-38. Obrazy wypowiedzi stowa ,.,goni”” — rozszczep podniebienia

wtornego caltkowity.

Rys. 5-39. Obrazy wypowiedzi stowa ,,goni” — rozszczep podniebienia

pierwotnego 1 wtdrnego catkowity obustronny.

Rys. 5-40. Obrazy wypowiedzi stowa ,,goni” — rozszczep podniebienia

pierwotnego 1 wtdrnego catkowity lewostronny lub prawostronny.

Czwarta z prezentowanych grup stanowia obrazy slowa ,,szybko” uzyskane przy

pomocy sieci ztozonej ze 144 neuronéw i trenowanej przez 20000 krokow.
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Rys. 5-42. Obrazy wypowiedzi stowa ,,szybko”
wtornego czesciowy.

Rys. 5-43. Obrazy wypowiedzi stowa ,,szybko” — rozszczep podniebienia
wtornego catkowity.

Rys. 5-44. Obrazy wypowiedzi stowa ,,szybko” — rozszczep podniebienia
pierwotnego i wtornego catkowity obustronny.
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Rys. 5-45. Obrazy wypowiedzi stowa ,,szybko” — rozszczep podniebienia

pierwotnego i wtornego catkowity lewostronny lub prawostronny.

Ostatnig prezentowana w tym paragrafie grupa obrazéw sa zamieszczone na rys.

5-46 do 5

uzyskane przy pomocy sieci trenowanej przez 10000

2
,kota

50 obrazy stowa

krokow 1 zlozonej z 255 neuronow.
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Rys. 5-46. Obrazy wzorcowych wypowiedzi stowa ,,kota”.

ooooooo\\

,kota” —rozszczep podniebienia

Rys. 5-47. Obrazy wypowiedzi stowa

wtornego czgsciowy.

Wydziat EAILE — Akademia Gorniczo-Hutnicza w Krakowie



90

Wykorzystanie sieci Kohonena do wizualizacji mow patologiczne;j

Rys. 5-48. Obrazy wypowiedzi stowa ,kota” — rozszczep podniebienia

wtornego caltkowity.

“\v“‘\\ho!oooooooo

Rys. 5-49. Obrazy wypowiedzi stowa ,kota” — rozszczep podniebienia

pierwotnego 1 wtdrnego catkowity obustronny.

Jota” —rozszczep podniebienia

b

Rys. 5-50. Obrazy wypowiedzi stowa

pierwotnego i wtornego catkowity lewostronny lub prawostronny.
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5.1.4. Dyskusja uzyskanych wynikéw dla catych
wyrazow w sieci bez sgsiedztwa

Z postaci zaprezentowanych wyzej obrazow mozna wyciagna¢ kilka wnioskow
dotyczacych wtasnos$ci sieci Kohonena bez sasiedztwa wykorzystywanej jako narzedzie
do wizualizacji form patologii mowy. Po pierwsze widaé, iz na kazdym z tych obrazéw
istnieje pewien wspolny dla wypowiedzi wzorcowych oraz patologicznych obszar sieci,
przez ktory przebiega krzywa obrazujaca wypowiedz. Zjawisko to mozna wytlumaczy¢
w ten sposob, iz w kazdej z tych wypowiedzi istnieja pewne, w miarg podobne do siebie
fragmenty mowy (fonemy, mikrofonemy), ktore reprezentowane sa przez te same neu-
rony znajdujace si¢ (po wytrenowaniu) w tym wilasnie wspolnym obszarze sieci Dodat-
kowo, na wigkszosci obrazow wypowiedzi wzorcowych (za wyjatkiem obrazow wyge-
nerowanych przez sie¢ o zbyt matym rozmiarze, ktora migdzy innymi z tego powodu
nalezy uzna¢ za nieprzydatna) mozna wyrozni¢ pewien podobny ksztatt krzywych re
prezentujacy te wypowiedzi. Ksztatt ten jest rowniez widoczny na obrazach wypowie
dzi patologicznych, ale jest on zdeformowany 1 nie tak wyrazny jak w przypadku wy
powiedzi wzorcowych. Jest to dokladnie zgodne z intuicyjnym wyobrazeniem procesu
artykulacji mowy paologicznej jako procesu polegajacego na zaburzonym (a wigc
takze bardziej skomplikowanym) nasladownictwie procesu artykulacji poprawnej. Co
wigcej, mozna przyjac, ze im wigkszy jest stopien patologii rozwazanej wypowiedzi,
tym bardziej znaczace jest takze zdeformowanie 1 skomplikowanie trajektorii odwzoro-

wujacej t¢ wypowiedz na ptaszczyznie obrazu produkowanego przez siec.

Witasno$¢ ta powoduje, iz mozliwe jest wprowadzenie prostego kryterium odrdz-
niajacego obrazy wypowiedzi wzorcowych od obrazow wypowiedzi patologicznych.
Mozna mianowicie wykazaé, ze obrazy wypowiedzi prawidtowych charakteyzuja sie
mniejsza dlugoscia krzywej oraz jej prostsza forma niz obrazy wypowiedzi atologicz-
nych. Miara ta (tzn. zamiana dtugosci trajektorii przy przechodzeniu @ mowy popraw-
nej do patologicznej) bedzie dalej wykorzystana do porownawczego charakteryzowania
jakosci wizualizacji uzyskiwanej przez rdzne sieci.

Opisany wyzej rezultat jest zgodny z teoretycznymi oczekiwaniami. Wynika to z
nastgpujacego rozumowania. W fazie treningu sieci, neurony uczone sa tego, ze maja
reagowac (uzyskiwac status ,,zwycigzcy”’) w odpowiedzi na wektory podobne do wek-
torow znajdujacych si¢ w zbiorze treningowym. Poniewaz zbior ten utworzony jest
wylacznie z wypowiedzi wzorcowych, zatem w trakcie obrazowania wypowiedzi wzor-
cowych (takze odmiennych od tych, ktore wchodzity w sktad zbioru uczacego) na po

szczegllne fragmenty sygnalu mowy reaguja $cisle okreslone neurony (najlepiej dopa
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sowane do wektorow wejsciowych). Sekwencja zjawisk fonetyczno-akustycznych skta
dajaca si¢ na prawidtowa wypowiedz znajduje zatem w wytrenowanej sieci sekwencje
dobrze zdefiniowanych wzorcow, ktore kolejno identyfikuja nadchodzace elementy

sygnatu, tworzac tym samym w miarg regularny ksztatt budowanej krzywe;j.

W przypadku obrazowania wypowiedzi patologicznych jest wysoce prawdopo-
dobne, ze na wejscie sieci podany zostanie wektor, ktory nie jest podobny do zadnego z
wektorow ze zbioru treningowego. W takiej sytuacji zwycigzca moze zostaé jakis przy-
padkowy neuron, najczesciej spoza tej $cisle okreslonej grupy neuronéw, dla ktérych w
poprawnej wypowiedzi istnieja konkretne odpowiedniki fonetyczne, co powoduje znie

ksztalcenie, wydtuzenie i skomplikowanie generowanej krzywe;j.

Pozadanym efektem, jaki jest mstepstwem opisanych wyzej mechanizmow, jest
odmienny 1 wzglednie tatwy do interpretacji wyglad obrazu produkowanego przez sie¢
odpowiednio dla mowy prawidlowej 1 dla mowy patologicznej, przy czym— co warto
podkresli¢ — wigkszym (subiektywnie) patologicznym znieksztatceniom sygnatu mowy
towarzysza wigksze deformacje przebiegu wizualizowanej trajektorii. Efekt ten (wiglke
szej ztozonosci ksztaltu krzywej) jest tatwiejszy do wzrokowej oceny i to wlasnie on
bedzie zapewne podstawowym kryterium oceny wizualizowanego sygnatu przez leka-
rzy, jednak dla obiektywnych porownan komputerowych wygodniej jest odwotac si¢ do
parametru posrednio zwiazanego z wigksza ztozono$cia ksztaltu trajektorii, mianowicie
do jej sumarycznej dlugosci. Wprawdzie dtugos$¢ krzywej trudno jet doktadnie ocenic
wizualnie, jednak cecha ta moze by¢ wyjatkowo tatwo wyznaczana obliczeniowo, a
jednoczes$nie moze postuzy¢ jako podstawa do stworzenia obiektywnej metody oceny
generowanych w opisany powyzej sposob obrazow. Niektére dodatkowe aspekty sto-
sowania miary dtugosci trajektorii przy automatycznej ocenie stopnia deformacji mowy
patologicznej opisano we wczesniejszych pracach autora [Gaj99c, Kap00a, Kap0O0b],

nie beda wigc one tutaj dodatkowo dyskutowane.

Sugerowana metoda oceny ztozonos$ci trajektorii polega na pomiarze calkowitej
dhugosci krzywych reprezentujacych poszczegdlne stowa, a nastgpnie poroOwnaniu war
tosci uzyskanych dla wypowiedzi wzorcowych i patologicznych. W tab. 51 do 5-5 za-
mieszczono $rednie wartosci dtugosci krzywych otrzymane dla poszczegdlnych wyra-
zO6w 1 kategorii chorobowych w zalezno$ci od rozmiaru sieci. Dla kazdego badanego
przypadku wybierano indywidualnie liczbg krokow treningu, nalezy jednak podkresli¢,
ze dla raz wytrenowanej sieci dlugp$ci krzywych byty obliczanedla wszystkich 5 kate-
gorii wypowiedzi.

Przeprowadzone badania ponownie wykazaty, ze najlepsze rezultaty uzyskuje si¢

gdy sie¢ jest trenowana nie za krotko (bo nie zdazy jeszcze zgromadzi¢ wymaganej ile

Wydziat EAILE — Akademia Gorniczo-Hutnicza w Krakowie



Wykorzystanie sieci Kohonena do wizualizacji mow patologiczne;j 93

$ci wiadomos$ci o naturze badanego sygnalu) i nie zadlugo (bo grozi to ,,przeucze-
niem”). Z przeprowadzonych badan wynika, ze optymalna wartos¢ dhugosci procesu
ucznia wynosi od 5000 do 20000 krokow. Niestety niemozliwe jest bardziej doktadne
oszacowanie tego przedziatlu, poniewaz trening sieci jest (nawet przy ustalonym zbiorze
uczacym) w pewnym sensie procesem niedeterministyegnym (inicjalizacja wag sieci
odbywa si¢ wartosciami losowymi oraz wektory treningowe wybierane sa w losowej
kolejnosci), co powoduje, ze rezultaty uzyskane w kolejnych testach moga si¢ znaczaco
r6zni¢ migdzy soba. Wartosci optymalnej dlugosci procesu uczenia byty takze silnie
zroznicowane glownie ze wzgledu na rodzaj wizualizowanego stowa, natomiast stwier
dzono, ze rozmiar sieci miat mniejszy wptyw na optymalna liczbg krokow trenigu co

byto nieco zaskakujace w kontekscie danych przytaczanych w literaturze przedmiotu.

Liczba neuronéw tworzacych sie¢ Kohonena

25 49 100 144 225

Wypowiedz wzorcowa 48 85 92 187 234
Rozszczep pczcéglceigﬁgla wtérnego 41 83 93 194 255
Rozszczep pg;zfﬂglnia wtérnego 54 110 116 207 265
o podnens pewone | 53 | 102 | o7 | a3 | o1s
wiormogo comowty owo ub prawostorny| 1|94 | 104 | 221 | 287

Tab. 5-1. Srednie dlugosci krzywej w obrazach stowa ,yudy”.

Liczba neuronéw tworzacych sie¢ Kohonena
25 49 100 144 225
Wypowiedz wzorcowa 27 42 66 91 108
Rozszczep podniebienia wtérnego
svesciowny 43 59 98 124 162
Rozszczep podniebienia wtérnego
catkonity 49 69 110 140 174
Rozszczep podniebienia pierwotnego i
wtdrnego catkowity obustronny 45 60 112 143 177
Rozszczep podniebienia pierwotnego i
wtdrnego catkowity lewo- lub prawostronny 47 64 107 149 179

Tab. 5-2. Srednie dtugosci krzywej w obrazach stowa ,pies”.
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Liczba neuronéw tworzacych sie¢ Kohonena

25 49 100 144 225

Wypowiedz wzorcowa 39 63 74 131 118
Rozszczep ;;c;cér;ggﬁ;la wtérnego 44 84 108 164 138
Rozszczep pggfr;gevtl)”{g/nia wtérnego 49 77 94 149 147
Romsczep poanabiniapinonese | & | o4 | 11 | 155 | e
oz ot perverege | 490 | 4 | 107 [ se | s

Tab. 5-3. Srednie dlugo$ci krzywej w obrazach stowa ,goni”.

Liczba neuronéw tworzacych sie¢ Kohonena
25 49 100 144 225
Wypowiedz wzorcowa 69 81 136 142 219
Rozszczep podniebienia wtérnego
oresciony 89 126 155 228 311
Rozszczep podniebienia wtérnego
cakowity 90 118 178 213 304
Rozszczep podniebienia pierwotnego i
wtornego catkowity obustronny 87 124 173 222 295
Rozszczep podniebienia pierwotnego i
wtornego catkowity lewo- lub prawostronny 79 107 164 200 251

Tab. 5-4. Srednie dlugosci krzywej w obrazach stowa ,szybko”.

Liczba neuronéw tworzacych sie¢ Kohonena
25 49 100 144 225
Wypowiedz wzorcowa 44 63 88 131 133
Rozszczep podniebienia wtérnego
svesciowny 70 87 149 200 227
Rozszczep podniebienia wtérnego
catkonity 70 76 140 189 203
Rozszczep podniebienia pierwotnego i
wtdrnego catkowity obustronny 68 89 140 205 195
Rozszczep podniebienia pierwotnego i
wtdrnego catkowity lewo- lub prawostronny S8 74 118 169 166

Tab. 5-5. Srednie dtugo$ci krzywej w obrazach stowa ,kota”.

W celu utatwienia Czytelnikowi interpretacji powyzszych danych przedstawiono
je w takze postaci wykresow stupkowych — wykresy 5-1 do 5-5 prezentuja dane z tabel

5-1 do 5-5 pogrupowane w zalezno$ci od liczby neuronéw tworzacych sie¢ Kohonena.
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Wyk. 5-1

RUDY PIES GONI SZYBKO KOTA

0O Wypowiedz wzorcowa

O Rozszczep podniebienia wtérnego czesciowy

B Rozszczep podniebienia wtérnego catkowity

B Rozszczep podniebienia pierwotnego i wtérnego catkowity obustronny

B Rozszczep podniebienia pierwotnego i wtérnego catkowity lewo- lub prawostronny

. Srednie dtugosci krzywej w obrazach badanych stow, dane dla sieci o

rozmiarze 5 na 5 neuronow.

RUDY PIES GONI SZYBKO KOTA

0O Wypowiedz wzorcowa

O Rozszczep podniebienia wtérnego czesciowy

B Rozszczep podniebienia wtérnego catkowity

B Rozszczep podniebienia pierwotnego i wtérnego catkowity obustronny

B Rozszczep podniebienia pierwotnego i wtérnego catkowity lewo- lub prawostronny

Wyk. 5-2. Srednie dtugosci krzywej w obrazach badanych stéw, dane dla sieci o

rozmiarze 7 na 7 neuronow.
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RUDY PIES GONI SZYBKO KOTA

0O Wypowiedz wzorcowa

O Rozszczep podniebienia wtérnego czesciowy

B Rozszczep podniebienia wtérnego catkowity

B Rozszczep podniebienia pierwotnego i wtérnego catkowity obustronny

B Rozszczep podniebienia pierwotnego i wtérnego catkowity lewo- lub prawostronny

Wyk. 5-3. Srednie dlugo$ci krzywej w obrazach badanych stow, dane dla sieci o

rozmiarze 10 na 10 neuronow.

RUDY PIES GONI SZYBKO KOTA

0O Wypowiedz wzorcowa

O Rozszczep podniebienia wtérnego czesciowy

B Rozszczep podniebienia wtérnego catkowity

B Rozszczep podniebienia pierwotnego i wtérnego catkowity obustronny

B Rozszczep podniebienia pierwotnego i wtérnego catkowity lewo- lub prawostronny

Wyk. 5-4. Srednie dtugosci krzywej w obrazach badanyd stéw, dane dla sieci o

rozmiarze 12 na 12 neuronow.
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RUDY PIES GONI SZYBKO KOTA

0O Wypowiedz wzorcowa

O Rozszczep podniebienia wtérnego czesciowy

B Rozszczep podniebienia wtérnego catkowity

B Rozszczep podniebienia pierwotnego i wtérnego catkowity obustronny

B Rozszczep podniebienia pierwotnego i wtérnego catkowity lewo- lub prawostronny

Wyk. 5-5. Srednie dlugo$ci krzywej w obrazach badanych stow, dane dla sieci o
rozmiarze 15 na 15 neuronéw.

Analizujac dane w tabelach 5-1 do 5-5 mozna zaobserwowac, iz ze wzrostem
rozmiaru sieci ro$nie dlugo$¢ krzywych wyznaczanych w poszczegolnych obrazach, co
jest niejako konsekwencja zastcsowania tu najprostszej metryki zwiazanej bezposrednio
z odlegtoscia miedzy neuronamiw sieci w uktadzie przypisujacym poszczegdlnym neu
ronom lokalizacje wyrazane calkowitoliczbowymi warto§ciami odpowiednich wsp&t
rzednych. Oczywiscie mozna by bylo wprowadzi¢ metryki znormalizowane, ktore pe
zwolityby lepiej porownywac ze soba wyniki uzykiwane dla roznych rozmiaréw sieci,
jednak nie wydawato si¢ to celowe ze wzgledu na to, ze glownym przedmiotem analizy
sa roznice, jakie wystepuja pomiedzy trajektoriami wizualizujacymi sytuacje dla mowy
prawidiowej 1 dla poszczegdlnych form patologii.

Przedstawione wyniki potwierdzaja, iz sSrednia dlugos¢ krzywej na obrazach wy
powiedzi patologicznych jest dtuzsza niz na obrazach wypowiedzi wzorcowych. Uza
sadniono w ten sposob, ze pomiar dlugosci trajektorii taczacej zwycigskie neurony
moze by¢ obiektywna metoda oceny zlozono$ci generowanych obrazow. Jedynie dla
sieci o rozmiarze 5 na 5 1 7 na 7 neuronow, dla stowa ,yudy”, wystgpuje odstepstwo od
tej reguly. Na podstawie tego faktu mozna uznaé, iz sie¢ zlozona z mniej niz 50 neure
néw jest niezdolna do efektywnego obrazowania interesujacych nas w tej pracy form

patologicznych deformacji pojedynczych stdw. Spostrzezenie to jest zgodne z wnie
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skami wyciagni¢tymi juz wcze$niej na podstawie wizualnej obserwacji formy obrazéw
— stwierdzono wtedy, ze zwycigska trajektoria w takich obrazach pokrywa znaczna
cze$¢ powierzchni obrazu, co w znacznym stopniu utrudnia wizualna ich oceng, czyniac

taka posta¢ zobrazowania mato przydatna w kontek$cie rozwazanych tu zadan.

5.2. Obrazy izolowanych gtosek

Po serii badan dotyczacych wizualizacji z uzyciem sieci Kohonena obrazéw wy
powiedzi (prawidtowych i patologicznych) catych stoéw, podjeto takze badania majace
na celu sprawdzenie, czy na podobnej zasadzie nie mozna by bylo charakteryzowac i
wizualizowa¢ mniejszych fragmentowsygnatu mowy. Oczekiwano przy tym, ze obrazy
uzyskiwane poprzez wizualizacje pojedynczych glosek (oczywiscie odpowiednio de
branych do badanego w pracy problemu) beda na tyle prostsze od wczesniej rozwaza
nych, ze pozwoli to na lepsze réoznicowanie zapiséw prawidlowych 1 patologicznych
oraz na ich tatwiejsza interpretacje (jakoSciowa, na podstawie ksztaltu, oraz ilosciowa,
na podstawie dlugosci krzywej). Opisane nizej wyniki badan potwierdzity te oczekiwa

nia.
5.2.1. Sie€ bez sasiedztwa

W opisanym wyzej obrazowaniu pojedynczych stéw zastosowanie sieci Koho
nena bez sasiedztwa dato znacznie lepsze rezultaty niz sie¢ z sasiedztwem, zatem w
pierwszej kolejnosci zbadano mozliwo$¢ zastosowania wtasnie sieci bez sasiedztwa do
obrazowania pojedynczych glosek. W rozdziak tym zaprezentowane zostana uzyski-
wane z pomocg sieci Kohonena obrazy pojedynczych glosek ,s” 1 ,,52” wyodregbnionych
z wypowiedzi stow ,pies” oraz ,,szybko”. Badania przeprowadzono dla czterech rozmia-
row sieci: 25, 100, 225 oraz 400 neuronow. Kazda badana sie¢ posiadata, tak jak po-

przednio, topologi¢ kwadratu.

W trakcie relacjonowanych tu badan zaobserwowano bardzo ciekawy efekt, zwia
zany z obrazowaniem wypowiedzi wzorcowych. Mianowicie w ponad 80% przypad-
koéw treningu sieci (bez wzgledu na rozmiar seci oraz liczbg krokow treningu) wszyst-
kie obrazy wypowiedzi wzorcowych reprezentowane byty przez jeden wspolny punkt.
Jest to logiczne — przy prawidlowej artykulacji obraz fonetyczno-akustyczny jednej glo-
ski powinien by¢ w istocie jednakowy, zatem w siei Kohonena glosce takiej odpo-
wiada jeden neuron, bedacy zwycigzca dla wszystkich probek sygnatu (dla wszystkich
widm chwilowych) wchodzacych w obregb tej jednej gloski. Prawidtowosci tej pozba
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wione sa wypowiedzi patologiczne i jest to cecha umozliwiajacaich natychmiastowe

rozpoznawanie.

Ponizej zaprezentowane zostang obrazy wypowiedzi patologicznych uzyskane
przy pomocy sieci wytrenowanych w powyzszy sposéb. Nie zamieszczono przy tym
obrazéw wypowiedzi wzorcowych poniewaz, tak jak wspomniano, wszystkie te obrazy
(w obrebie jednej grupy) reprezentowane byty przez jeden punkt. Na obrazach trajekto
rii uzyskanych dla wypowiedzi patobgicznych za pomoca kotka ® zaznaczono potoze-
nie tego pojedynczego punktu reprezentujacego wypowiedzi wzorcowe.

Na rys. 5-51 do 5-54 przedstawiono obrazy gloski ,,s”, uzyskane przy pomocy
sieci sktadajacej sig z 25 neuronow trenowanej przez 200 krokow.

e 0 & o o
....‘

Rys. 5-52. Obrazy gtoski ,,s” — rozszczep podniebienia wtdrnego catkowity.

Rys. 5-53. Obrazy gtoski ,,s” — rozszczep podniebienia pierwotnego i wtérnego
calkowity obustronny.

. cteee seeds eesde

Rys. 5-54. Obrazy gloski ,s” — rozszczep podniebienia pierwotnego 1 wtdrnego
catkowity lewostronny lub prawostronny.

Wydziat EAILE — Akademia Gorniczo-Hutnicza w Krakowie



Wykorzystanie sieci Kohonena do wizualizacji mow patologiczne;j 100

Kolejne rysunki przedstawiaja obrazy gloski ,5z” wygenerowane przez sie¢ o

rozmiarze 5 na 5 neurondéw trenowana przez 300 krokow.
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Rys. 5-55. Obrazy gloski ,,sz”° — rozszczep podniebienia wtérnego czgsciowy.
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Rys. 5-56. Obrazy gtoski ,,sz” — rozszczep podniebienia wtornego catkowity.

D Nolil 18P et

Rys. 5-57. Obrazy gtoski ,,sz” — rozszczep podniebienia pierwotnego 1 wtornego
calkowity obustronny.
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Rys. 5-58. Obrazy gtoski ,,sz” — rozszczep podniebienia pierwotnego 1 wtornego
calkowity lewostronny lub prawostronny.

Nastepna grupe stanowia analogiczne obrazy uzyskane przy pomocy sieci skia
dajacej si¢ ze 100 nauronéw. Obrazy gtoski ,,s”” uzyskano przy pomocy sieci trenowanej
przez 400 krokow, a obrazy gtoski ,,sz” przy pomocy sieci trenowanej przez 200 kro-

kow.
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Rys. 5-59. Obrazy gloski ,,s” — rozszczep podniebienia wtdrnego czg¢sciowy.
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Rys. 5-60. Obrazy gtoski ,,s” — rozszczep podniebienia wtdrnego catkowity.
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Rys. 5-61. Obrazy gtoski ,,s” — rozszczep podniebienia pierwotnego i wtérnego
calkowity obustronny.
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Rys. 5-62. Obrazy gloski ,s” — rozszczep podniebienia pierwotnego 1 wtdrnego
catkowity lewostronny lub prawostronny.
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Rys. 5-63. Obrazy gloski ,,sz”° — rozszczep podniebienia wtérnego czgsciowy.
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Rys. 5-64. Obrazy gtoski ,,sz” — rozszczep podniebienia wtornego catkowity.
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Rys. 5-65. Obrazy gtoski ,,sz” — rozszczep podniebienia pierwotnego i wtornego
calkowity obustronny.

Rys. 5-66. Obrazy gloski ,sz” — rozszczep podniebienia pierwotnego 1 wtérnego
catkowity lewostronny lub prawostronny.
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67. Obrazy gloski ,,s” — rozszczep podniebienia wtdrnego czesciowy.

Na rys. 5-67 do 5-74 przedstawiono obrazy uzyskane przy pomocy sieci skladaja

cej si¢ z 225 neurondw. W przypadku obrazéow gloski ,,s” sieci trenowano przez 400
Rys. 5

Wykorzystanie sieci Kohonena do wizualizacji mow patologiczne;j
krokow, natomiast w przypadku gtoski ,,sz” przez 200 krokdw.

Rys. 5-68. Obrazy gtoski ,,s” — rozszczep podniebienia wtdrnego catkowity.

catkowity obustronny.

Rys. 5-69. Obrazy gloski ,s” — rozszczep podniebienia pierwotnego 1 wtdrnego
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Rys. 5-70. Obrazy gtoski ,,s”” — rozszczep podniebienia perwotnego i wtdrnego

catkowity lewostronny lub prawostronny.

Rys. 5-71. Obrazy gtoski ,,sz” — rozszczep podniebienia wtornego czg¢sciowy.

Rys. 5-72. Obrazy gtoski ,,sz” — rozszczep podniebienia wtornego catkowity.
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Rys. 5-73. Obrazy gloski ,,sz”” — rozszczep podniebienia pierwotnego i wtérnego

catkowity obustronny.

oo

Rys. 5-74. Obrazy gtoski ,,sz” — rozszczep podniebienia pierwotnego 1 wtornego

calkowity lewostronny lub prawostronny.

1,52” uzyskane przy

Ostatnia prezentowana grupe stanowia obrazy glosek ,,s”

pomocy sieci o rozmiarze 20 na 20 neurondéw, trenowanej odpowiednio przez 300 1 500

krokow.

Rys. 5-75. Obrazy gloski ,s” — rozszczep podniebienia wtdrnego czg§ciowy.
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Rys. 5-76. Obrazy gtoski ,,s” — rozszczep podniebienia wtdrnego catkowity.

s~ —rozszczep podniebienia pierwotnego i wtdrnego

Rys. 5-77. Obrazy gloski

calkowity obustronny.

78. Obrazy gloski ,s” — rozszczep podniebienia pierwotnego 1 wtérnego

Rys. 5

catkowity lewostronny lub prawostronny.
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Rys. 5-79. Obrazy gtoski ,,sz” — rozszczep podniebienia wtdrnego czesciowy.

Rys. 5-80. Obrazy gtoski ,,sz” — rozszczep podniebienia wtornego catkowity.
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Rys. 5-81. Obrazy gloski ,sz” — rozszczep podniebienia pierwotnego 1 wtérnego
catkowity obustronny.

Wydziat EAILE — Akademia Gorniczo-Hutnicza w Krakowie



Wykorzystanie sieci Kohonena do wizualizacji mow patologiczne;j

108

Rys. 5-82. Obrazy gtoski ,,sz” — rozszczep podniebienia pierwotnego 1 wtornego
catkowity lewostronny lub prawostronny.

5.2.2. Dyskusja uzyskanych wynikéw dla izolowanych
gtosek w sieci bez sasiedztwa

Obserwujac powyzsze obrazy mozna dojs¢ do wniosku, ze rezultaty uzyskane dla
pojedynczych glosek sa znacznie lepsze niz w przypadku obrazowania catych wyrazow.
Na podstawie tych obrazoéw mozliwe jest, w bardzo prosty sposob, wizualne odroznie-
nie wypowiedzi patologicznych od wzorcowych. Nalezy jednak obiektywnie stwerdzi¢,
ze nie wszystkie obrazy wypowiedzi patologicznych reprezentowane byly przez
krzywa, niektére obrazy byty identyczne z obrazami wypowiedzi wzorowych. Podob-
nego efektu nie odnotowano nigdy w odniesieniu do obrazéw calych stow, natomiast
pojawia si¢ on niekiedy w odniesieniu do pojedynczych gtosek. Wynika to jednak z
prostego i1 oczywistego faktu. Wywolana czynnikiem morfologicznym (rozszczep pod
niebienia) patologia sygnalu mowy badanych dzieci ujawnia si¢ niezawodnie przy zko
zonym 1 trudnym zadaniu artykulacyjnym, jakim jest zadanie wypowiedzenia catego
stowa. Natomiast przy artykulacji poszczegdlnych glosek moze dochodzi¢ do dziatan
kompensacyjnych, w wyniku ktérych jakos¢ sygnatu niektérych prob pojedynczej glo
ski, wypowiadanej przez dziecko z wada wymowy, moze nie odbiega¢ znaczaco od
standardu, pomimo zdecydowanie patologicznego charakteru catej wypowiedzi, w kt&
rej ta gloska jest osadzona. Najlepiej ten fakt obrazuja wyniki przeprowadzonych badan,
ktére zamieszczono w tabelach 5-6 do 5-13. Dla kazdego rozmiaru sieci i wielko$ci
liczby krokoéw treningu dokonano kikudziesigciu treningdéw sieci, zamieszczajac w ta

belach najlepsze z uzyskanych rezutatow. Podejscie takie wydaje si¢ by¢ catkowicie
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usprawiedliwione, poniewaz odpowiada ono przypadkowi treningu sieci pod katem
rozpoznawania jednej, konkretnej patologii. Nalezy zaznaczy¢, iz rozpatrywano jedynie
takie przypadki, w ktorych obrazy wszystkich wypowiedzi wzorcowych byly reprezen

towane przez jeden wspolny punkt.

Kroki treningu
100 200 300 400 500 1000 1500 2000

25 neuronéw| 92% | 92% | T77% | 77% | 85% | 85% | 77% | 85%
100 neuronéw| 92% | 92% | 92% | 92% | 92% | 92% | 92% | 92%
225 neuronéw| 100% | 92% | 92% | 100% | 85% | 92% | 100% | 100%
400 neuronéw| 100% | 100% | 100% | 100% | 92% | 100% | 92% | 100%

Tab. 5-6. Procentowa ilo$¢ obrazow gloski ,,s” reprezentowanych przez krzywa, dane
dla rozszczepu podniebienia wtdrnego czgSciowego.

Kroki treningu
100 200 300 400 500 1000 1500 2000

25 neuronéw| 80% | 80% | 80% | 80% | 80% | 80% | 80% | 80%
100 neuronéw| 87% | 87% | 80% | 80% | 87% | 87% | 80% | 80%
225 neuronéw| 80% | 80% | 87% | 80% | 80% | 87% | 87% | 80%
400 neuronow| 80% | 80% | 87% | 87% | 80% | 80% | 80% | 80%

Tab. 5-7. Procentowa ilo$¢ obrazoéw gloski ,,s” reprezentowanych przez krzywa, dane
dla rozszczepu podniebienia wtoérnego catkowitego.

Kroki treningu
100 200 300 400 500 1000 1500 2000

25 neuronéw| 100% | 93% | 100% | 93% | 93% | 93% | 93% | 93%
100 neuronéw| 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100%
225 neuronéw| 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100%
400 neuronéw| 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100%

Tab. 5-8. Procentowa ilo§¢ obrazoéw gloski ,,s” reprezentowanych przez krzywa, dane
dla rozszczepu podniebienia pierwotnego 1 wtdrnego catkowitego obustronnego.
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Kroki treningu
100 200 300 400 500 1000 1500 2000
25 neuronéw| 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100%
100 neuronéw| 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100%
225 neuronéw| 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100%
400 neuronéw| 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100%

Tab. 5-9. Procentowa ilo§¢ obrazow gloski ,,s” reprezentowanych przez krzywa, dane
dla rozszczepu podniebienia pierwotnego i wtornego catkowitego lewostronnego lub

prawostronnego.
Kroki treningu
100 200 300 400 500 1000 1500 2000
25 neuronéw| 54% | 62% | 62% | 54% | 62% | 62% | 62% | 62%
100 neuronéw| 69% | 69% | 69% | 69% | 69% | 69% | 62% | 62%
225 neuronéw| 69% | 69% | 69% | 69% | 69% | 69% | 69% | 69%
400 neuronéw| 69% | 69% | 69% | 69% | 69% | 69% | 69% | 69%

Tab. 5-10. Procentowa 1lo$¢ obrazow gloski ,,sz”” reprezentowanych przez krzywa, dane

dla rozszczepu podniebienia wtdrnego czgSciowego.

Kroki treningu
100 200 300 400 500 1000 1500 2000
25 neuronéw| 73% 80% 80% 80% 80% 80% 80% 80%
100 neuronéw| 87% 87% 87% 87% 87% 87% 93% 80%
225 neuronéw| 93% 87% 87% 93% 93% 87% 87% 87%
400 neuronéow| 93% 87% 93% | 100% | 100% | 87% 87% 93%

Tab. 5-11. Procentowa ilo$¢ obrazéw gloski ,,sz” reprezentowanych przez krzywa, dane

dla rozszczepu podniebienia wtornego catkowitego.

Kroki treningu
100 200 300 400 500 1000 1500 2000
25 neuronéw| 53% 53% 53% 53% 53% 53% 53% 53%
100 neuronéw| 53% 60% 60% 67% 53% 53% 53% 53%
225 neuronéw| 60% 67% 60% 60% 60% 53% 53% 53%
400 neuronéw| 67% 60% 67% 60% 60% 60% 60% 53%

Tab. 5-12. Procentowa ilo$¢ obrazéw gtoski ,,sz”” reprezentowanych przez krzywa, dane
dla rozszczepu podniebienia pierwotnego 1 wtdrnego catkowitego obustronnego.

Wydziat EAILE — Akademia Gorniczo-Hutnicza w Krakowie



Wykorzystanie sieci Kohonena do wizualizacji mow patologicznej 111

Kroki treningu
100 200 300 400 500 1000 1500 2000

25 neuronéw| 46% | 46% | 46% | 46% | 46% | 54% | 46% | 46%
100 neuronéw| 62% | 77% | 69% | 62% | 69% | 53% | 53% | 53%
225 neuronéw| 77% | 69% | 69% | 69% | 77% | 69% | 62% | 62%
400 neuronéw| 77% | 77% | 69% | 77% | 77% | 69% | 69% | 69%

Tab. 5-13. Procentowa ilo$¢ obrazéw gloski ,,sz” reprezentowanych przez krzywa, dane
dla rozszczepu podniebienia pierwotnego i wtornego catkowitego lewostronnego lub
prawostronnego.

Analizujac powyzsze tabele mozna dojs¢ do wniosku, ze najlepsze efekty obra
zowania uzyskuje si¢ dla sieci trenowanej od 100 do 500 krokow. Zwigkszene liczby
krokéw treningu powyzej 500 nie powoduje wyraznej poprawy wynikow, a w wigkszo-
sci przypadkow pogarsza je (by¢ moze efekt ten mozna wigzac z "przeuczeniem” siect).
Kolejna zaobserwowana prawidlowoscia jest poprawa wynikéw wraz ze wzrostem
rozmiaru sieci. Szczegdlnie widoczne jest to na przyktadzie danych dla 25 1 100 neuo-
noéw. Jednak podobnie jak w przypadku dtugosci treningu korzysci ze wzrostu wybra
nego parametru maja charakter ograniczony — po osiagnigciu pewnej warto$ci granicz

nej dalszy wzrost rozmiaru sieci nie powoduje znaczacej poprawy wynikow.

Przedstawione w tabelach dane mozna interpretowac jako miary skutecznos$ci
dyskryminacji wypowiedzi z konkretnej grupy patologicznej. Wprawdzie wida¢ wy
razng dysproporcj¢ pomigedzy wynikami uzykanymi dla gloski .5~ 1,527, jednak
ogolne rezultaty sa zadawalajace. Latwo przy tym zauwazy¢, ze na podstawie obrazow
tych dwoch glosek mozliwa jest dyskryminacja wypowiedzi patologicznych ze 100%
skuteczno$cia — dla rozszczepu podniebienia wtornego catkowitego dokonywana jest
ona na podstawie obrazow gloski ,,sz”, natomiast dla wszystkich pozostatych przypad

koéw na podstawie obrazow gloski ,,s” [Kap00c].

5.2.3. Sie¢ z wprowadzonym sgsiedztwem

W poprzednim podrozdziale przedstawiono rezultaty obrazowania izolowanych

glosek, uzyskane przy pomocy sieci Kohonena bez sasiedztwa. Analizujac te dane

stwierdzono, ze wyniki uzyskane dla wypowiedzi gloski ,sz” nie sa zadawalajace.
Prawdopodobnie spowodowane jest to faktem, iz sie¢ dokonuje zbyt duzego uogolnie-
nia nauczonego wzorca, w wyniku czego bardzo czgsto wszystkie wektory z pojedyn-

cze] wypowiedzi patologicznej rozpoznawane sa takze przez pojedynczy neuron, co
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obniza czutos¢ i selektywno$¢ metody. Postawiono hipotezg, ze rozwiazaniem tego
problemu moze by¢ zastosowanie sieci Kohonena z wprowadzonym sasiedztwem. W
paragrafie tym przedstawiono obrazy uzyskane przy weryfikacji tej hipotezy. Wszystkie
obrazy uzyskano przy pomocy odpowiednio uczonych sieci Kohonena z funkcja sa

siedztwa opisana wzorem (4.2).

Tak jak poprzednio obrazy podzielone zostaty, ze wzgledu na rozmiar sieci, na 4
grupy. Uzyskane w ten sposob obrazy wypowiedzi wzorcowych charakteryzowaty sig
tym, iz nie byty juz (niestety) zredukowane do pojedynczego punktu, lecz ze wzgledu
na wyraznie wigksza selektywnos$¢ sieci z sasiedztwem— miaty roéwniez ksztalt pewne;j
trajektorii o niezerowej dlugosci. Niemniej na skutek tego, ze r6znorodnos$¢ sygnatow
mowy prawidlowe] jest wyraznie mniejsza od réznorodnosci mowy patologicznej—
obserwowano, ze trajektorie te byty skupione w jednym, matym obszarze sieci. Ponie
waz niemozliwe bylo w tej sytuacji wyznaczenie wspolnego ksztattu dla wszystkich
obrazoéw wypowiedzi wzorcowych, zdecydowano si¢ na przedstawienie obrazoéw wy-
powiedzi patologicznych na tle sumarycznego obrazu wypowiedzi wzorcowych. Taki
sumaryczny obraz powstal poprzez nalozenie na siebie wszystkich obrazéw wypowie
dzi wzorcowych, na prezentowanych obrazach zaznaczono go przy pomocy zielonej

linii. Obrazy takie sa prezentowane ponizej.

Pierwsza grupg stanowia obrazy uzyskane przy pomocy sieci o rozmiarze 5 na 5
neuronéw. Rys. 5-83 do 5-86 przedstawiaja obrazy gloski ,s” uzyskane przy pomocy
sieci trenowanej przez 500 krokow, natomiast na rys. 5-87 do 5-90 zamieszczono ob-
razy gloski ,,sz”” uzyskane po 300 krokach treningu
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Rys. 5-84. Obrazy gloski ,s” — rozszczep podniebienia wtornego catkowity.
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Rys. 5-85. Obrazy gloski ,s” — rozszczep podniebienia pierwotnego i wtoérnego
catkowity obustronny.
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Rys. 5-86. Obrazy gtoski ,s”” — rozszczep podniebienia pierwotnego i wtoérnego
catkowity lewostronny lub prawostronny.
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Rys. 5-87. Obrazy gtoski ,,sz” — rozszczep podniebienia wtornego czgsciowy.
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Rys. 5-88. Obrazy gtoski ,,sz” — rozszczep podniebienia wtornego catkowity.
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Rys. 5-89. Obrazy gtoski ,,sz” — rozszczep podniebienia pierwotnego i wtornego
calkowity obustronny.
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Rys. 5-90. Obrazy gloski ,sz” — rozszczep podniebienia pierwotnego 1 wtérnego
catkowity lewostronny lub prawostronny.
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Kolejne rysunki przedstawiaja obrazy gtosek ,s” 1 ,,52” wygenerowane przez sie¢

skladajaca si¢ ze 100 neuronow. Sie¢ trenowano odpowiednio przez 100 i 300 krokow.

® & 0 ¢

Rys. 5-91. Obrazy gloski ,s” — rozszczep podniebienia
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Ornego czgsciowy.

Rys. 5-92. Obrazy gtoski ,,s” — rozszczep podniebienia wtdrnego catkowity.
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Rys. 5-9
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calkowity obustronny.

® & 0 ¢

catkowity lewostronny lub prawostronny.

. Obrazy gloski ,,s” — rozszczep podniebienia pierwotnego 1 wtérnego

. Obrazy gtoski ,,s” — rozszczep podniebienia pierwotnego i wtdrnego
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Rys. 5-95. Obrazy gloski ,,sz”° — rozszczep podniebienia wtérnego czgsciowy.
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Rys. 5-96. Obrazy gtoski ,,sz” — rozszczep podniebienia wtornego catkowity.
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Rys. 5-97. Obrazy gtoski ,,sz” — rozszczep podniebienia pierwotnego i wtornego
calkowity obustronny.
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Rys. 5-98. Obrazy gloski ,sz” — rozszczep podniebienia pierwotnego 1 wtérnego
catkowity lewostronny lub prawostronny.
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Na rys. 5-99 do 5-106 przedstawiono obrazy uzyskane przy pomocy sieci sktada

jacej si¢ z 225 neuronéw. Obrazy gloski ,s” uzyskano przy pomocy sieci trenowane;j
przez 100 krokéw, a obrazy gloski ,,sz” przy pomocy sieci trenowanej przez 200 kro-

Wykorzystanie sieci Kohonena do wizualizacji mow patologiczne;j

kow.
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Rys. 5-99. Obrazy gtoski ,,s” — rozszczep podniebienia wtdrnego czesciowy.
Rys. 5-100. Obrazy gtoski ,,s” — rozszczep podniebienia wtornego catkowity.

catkowity obustronny.

Rys. 5-101. Obrazy gtoski ,,s” — rozszczep podniebienia pierwotnego 1 wtornego
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Rys. 5-102. Obrazy gloski ,,s” — rozszczep podniebienia pierwotnego i wtérnego
catkowity lewostronny lub prawostronny.
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Rys. 5-103. Obrazy gloski ,,sz”” — rozszczep podniebienia wtdérnego czgsciowy.
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Rys. 5-104. Obrazy gloski ,,;sz”” — rozszczep podniebienia wtérnego catkowity.
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.82 —rozszczep podniebienia pierwotnego 1 wtdrnego
catkowity obustronny.

105. Obrazy gtoski

Rys. 5
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catkowity lewostronny lub prawostronny.
Ostatnia prezentowana grupe¢ stanowia obrazy glosek uzyskane przy pomocy sieci

Rys. 5-106. Obrazy gloski ,,;sz”” — rozszczep podniebienia pierwotnego i wtdérnego
o rozmiarze 20 na 20 neurondéw. W przypadku obydwu glosek przeprowadzono 100

krokow treningu.
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Rys. 5-107. Obrazy gtoski ,,s” — rozszczep podniebienia wtérnego czg¢sciowy.
Wydziat EAILE — Akademia Gorniczo-Hutnicza w Krakowie




119

Wykorzystanie sieci Kohonena do wizualizacji mow patologiczne;j

00000000000 OCGOGFOGEOGINOIONONOITOS
00000 0000O0DOGFOGIOOIOGOIOGONOINOSONONOIOPO
000000O0QOCGCOOS 00000 OGOS
000000000 o0000O0OS
000000 OCO 0000000000
o000O0OO o000 0O0OOOOOGOOSOS
0000000 OCGCOOOIODS o000 O0OCS
000000 OOOGOGOOSIOO o000 O0OGS
0000000OCGOOOIOS o000 O0OGS
00000 0000O0OCGFOGIOSOGIOSGIOGIOSNOSNOFOPO
000000000 OCOOOGOOGFOGONOGIOIONOIOOPO
0000000 OGOOGOEOGIOSNOO
0000000OCGOGEOGFOEOS
0000 NO0OOOEOONOO

o000 CeoO
0000000 OCGOOCS
0000000 OCGOGFOFOS
0000000 000OCFOCGOGFOGIOGINOGIONOINOFOPOS
000 000000O0OGFOGNOGIOGIOSGIONOSONOISIOIOS

Rys. 5-108. Obrazy gloski ,,s” — rozszczep podniebienia wtornego catkowity.
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” — rozszczep podniebienia pierwotnego 1 wtdérnego

calkowity obustronny.

Rys. 5-109. Obrazy gloski ,,s
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Rys. 5-110. Obrazy gtoski ,,s” — rozszczep podniebienia pierwotnego i wtdrnego

catkowity lewostronny lub prawostronny.
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Rys. 5-111. Obrazy gloski ,,sz”” — rozszczep podniebienia wtdérnego czgsciowy.
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Rys. 5-112. Obrazy gtoski ,,;sz”” — rozszczep podniebienia wtdrnego catkowity.
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Rys. 5-113. Obrazy gtoski ,,sz”” — rozszczep podniebienia pierwotnego 1 wtdrnego
catkowity obustronny.
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Rys. 5-114. Obrazy gloski ,,sz”” — rozszczep podniebienia pierwotnego 1 wtornego
catkowity lewostronny lub prawostronny.

5.2.4. Dyskusja uzyskanych wynikéw dla izolowanych
glosek w sieci z wprowadzonym sasiedztwem

Nawet powierzchowne obejrzenie obrazéw na podanych wyzej rysunkach poka
zuje, ze zaproponowana technika wizualizacji jest skuteczna. Podobnie jak w przypadku
sieci trenowanej bez uwzglednienia czynnika sasiedztwa, rowniez te wyzej przytre
czone obrazy pozwalaja na tatwe odseparowanie wypowiedzi wzorcowych od patolo-
gicznych. Mozna zauwazy¢, podobnie jakw przypadku obrazowania catych wyrazow,
ze dhugos$¢ krzywej na obrazach wypowiedzi wzorcowej jest znacznie krotsza niz na
obrazach wypowiedzi patologicznej. Dla sieci o odpowiednio duzym rozmiarze r&nica
ta jest tak znaczaca, iz pozawala na 100% dyskrymimacje¢ wypowiedzi patologicznych
[Kap99a, Kap99b]. Potwierdzaja to pomiary $redniej dtugosci krzywej reprezentujacej
dana wypowiedz. W tab. 5-14 do 5-23 zamieszczono warto$ci sredniej dtugosci krzywe;

w zaleznos$ci od rozmiaru sieci i liczby krokow treningi.

Warto odnotowac fakt, ze w tym przy padku nie trenowano sieci pod katem rozpo-
znawania pojedynczej patologii. Dla raz wytrenowanej sieci wyliczano $rednia dlugos¢
krzywej jednoczesnie dla wypowiedzi wzorcowych oraz wszystkich 4 kategorii wypo-
wiedzi patologicznych. Aby podkresli¢, iz wyniki te nie sa przypadkowe, lecz jest to
ogblna wlasnos$¢ prezentowanych obrazow, powtorzono test 10 razy — prezentowane w

tabelach dane sa wartos$cia $rednia z tych 10 testow.
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Kroki treningu
100 200 300 400 500 1000 1500 2000
25 neuronéw| 5.5 7.4 9.0 10,1 8.8 11,9 13,2 13,1
100 neuronéw| 3.9 6.4 7.8 8,7 11,1 14,3 14,8 17,3
225 neuronéw| 6,7 8,7 8,3 11,7 10,3 15,3 17,1 21,4
400 neuronéw| 4,1 6,9 8,7 11,4 11,6 14,6 17,6 19,6

Tab. 5-14. Srednia dtugo$é krzywej w obrazach gloski ,s”, dane dla wypowiedzi

WZOTCOWE].
Kroki treningu
100 200 300 400 500 1000 1500 2000
25 neuronéw| 4,7 5,9 6,2 7,8 10,3 16,8 19,8 21,6
100 neuronéw| 22,3 21,3 24,4 23,3 23,8 29,9 29,5 31,8
225 neuronéw| 32,1 34,5 30,7 34,2 334 37,0 36,1 39,6
400 neuronow| 41,1 45,7 42,6 40,3 39,6 41,7 43,9 42,3

Tab. 5-15. Srednia dtugo$é krzywej w obrazach gloski ,s”, dane dla rozszczepu

podniebienia wtérnego czgsciowego.

Kroki treningu
100 200 300 400 500 1000 1500 2000
25 neuronéw| 12,2 14,6 13,0 15,6 15,9 18,8 18,8 20,4
100 neuronéw| 20,2 23,2 24,4 24,2 25,6 28,2 30,3 32,8
225 neuronéw| 28,3 31,3 31,5 33,1 31,6 39,7 39,2 39,9
400 neuronow| 42,5 39,3 40,9 37,5 44,1 42,7 46,5 45,3

Tab. 5-16. Srednia dlugos¢ krzywej w obrazach gloski ,s”, dane dla rozszczepu

podniebienia wtornego catkowitego.

Kroki treningu
100 200 300 400 500 1000 1500 2000
25 neuronéw| 12,3 14,9 15,5 18,1 18,1 20,0 21,7 24,1
100 neuronéw| 24,5 25,3 26,7 26,0 28,3 32,5 32,5 40,5
225 neuronéw| 36,2 39,6 34,7 37,7 35,2 43,6 41,9 46,5
400 neuronéw| 51,9 46,6 51,6 46,2 48,5 49,1 51,4 51,6

Tab. 5-17. Srednia dtugos¢ krzywej w obrazach gloski ,s”, dane dla rozszczepu
podniebienia pierwotnego 1 wtdrnego catkowitego obustronnego.
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Kroki treningu
100 200 300 400 500 1000 1500 2000

25 neuronéw| 16,3 18,3 16,1 19,3 20,2 19,7 | 21,9 | 23,7
100 neuronéw| 27,9 | 29,4 | 31,1 284 | 30,8 | 31,9 | 350 | 349
225 neuronow| 39,5 43,0 | 40,9 | 39,9 | 40,6 | 43,6 | 43,1 47,5
400 neuronow| 54,6 56,0 | 50,6 | 51,1 50,0 | 533 53,7 53,8

Tab. 5-18. Srednia dtugo$é krzywej w obrazach gloski ,s”, dane dla rozszczepu
podniebienia pierwotnego 1 wtdérnego catkowitego lewostronnego lub prawostronnego.

Kroki treningu
100 200 300 400 500 1000 1500 2000

25 neuronéw| 4,7 5,9 6,2 7,8 10,5 10,6 9,7 12,5
100 neuronéw| 8.2 6,3 6.9 9,0 9.6 12,0 14,5 16,2
225 neuronéw| 7,8 7,1 8,1 9,8 9,6 15,0 13,6 15,0
400 neuronéw| 5,6 8,4 8,0 10,0 10,9 15,2 16,8 18,6

Tab. 5-19. Srednia dtugo$é krzywej w obrazach gloski ,sz”, dane dla wypowiedzi
WZOTrcowe;.

Kroki treningu
100 200 300 400 500 1000 1500 2000

25 neuronéw| 6,4 8,5 10,4 10,4 13,3 15,7 17,2 21,4
100 neuronéw| 11,2 11,6 13,0 12,7 17,0 18,0 | 23,8 | 26,0
225 neuronow| 15,4 14,7 14,8 16,1 18,1 24,6 | 26,1 31,8
400 neuronow| 15,7 15,5 17,6 18,6 18,7 | 26,6 | 31,4 | 36,6

Tab. 5-20. Srednia dlugos¢ krzywej w obrazach gloski ,sz”, dane dla rozszczepu
podniebienia wtornego czgsciowego.

Kroki treningu
100 200 300 400 500 1000 1500 2000

25 neuronéw| 8,4 10,9 13,7 14,3 15,6 16,6 20,5 23,2
100 neuronéw| 16,2 16,0 | 20,0 19,9 21,1 23,2 | 28,1 33,5
225 neuronéw| 23,3 20,7 | 224 | 23,8 | 244 | 31,2 | 32,6 | 38,0
400 neuronow| 28,1 25,0 | 244 | 262 | 27,7 | 34,0 | 399 | 43,6

Tab. 5-21. Srednia dtugos$¢ krzywej w obrazach gtoski ,sz”, dane dla rozszczepu
podniebienia wtornego catkowitego.
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Kroki treningu
100 200 300 400 500 1000 1500 2000

25 neuronéw| 8,4 11,1 12,0 13,6 14,5 17,4 18,6 | 25,3
100 neuronéw| 15,9 15,5 18,3 16,7 | 20,5 | 23,6 | 29,3 32,8
225 neuronéw| 23,0 21,9 22,7 24,2 24,4 30,8 34,5 37,9
400 neuronéw| 27,0 | 252 | 25,0 | 27,6 | 26,6 | 35,0 | 434 | 479

Tab. 5-22. Srednia dtugo$é krzywej w obrazach gloski ,sz”, dane dla rozszczepu
podniebieniapierwotnego i wtornego catkowitego obustronnego.

Kroki treningu
100 200 300 400 500 1000 1500 2000

25 neuronéw| 7,8 11,4 14,1 15,5 16,1 21,1 254 | 25,8
100 neuronéw| 16,0 15,8 19,4 183 | 20,0 | 23,0 | 29,0 | 36,2
225 neuronéw| 21,3 18,7 | 23,1 23,6 | 249 | 29,7 | 34,7 | 39,5
400 neuronéw| 23,6 | 21,2 | 22,8 | 25,5 | 29,0 | 34,6 | 40,4 | 435

Tab. 5-23. Srednia dtugo$é krzywej w obrazach gloski ,sz”, dane dla rozszczepu
podniebienia pierwotnego 1 wtornego catkowitego lewostronnego lub prawostronnego.

Dla tatwiejszej oceny uzyskanych wynikéw dane z tabel 514 do 5-23 zaprezen-

towano rowniez w formie graficznej na wykresach 56 do 5-13.

100 200 300 400 500 1000 1500 2000
Liczba krokéw treningu

0O Wypowiedz wzorcowa

O Rozszczep podniebienia wtérnego czesciowy

B Rozszczep podniebienia wtérnego catkowity

B Rozszczep podniebienia pierwotnego i wtérnego catkowity obustronny

B Rozszczep podniebienia pierwotnego i wtérnego catkowity lewo- lub prawostronny

Wyk. 5-6. Srednia dtugoéé krzywej w obrazach gtoski ,s” w zaleznosci od liczby
krokow treningu (dane dla sieci o rozmiarze 25 neuronow).
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100 200 300 400 500 1000 1500 2000
Liczba krokéw treningu

0O Wypowiedz wzorcowa

O Rozszczep podniebienia wtornego czesciowy

B Rozszczep podniebienia wtérnego catkowity

O Rozszczep podniebienia pierwotnego i wtérnego catkowity obustronny

B Rozszczep podniebienia pierwotnego i wtérnego catkowity lewo- lub prawostronny

Wyk. 5-7. Srednia dhugo$¢ krzywej w obrazach gloski ,sz” w zaleznosci od liczby
krokéw treningu (dane dla sieci o rozmiarze 25 neuronow).

45
40
35
30
25
20
15
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100 200 300 400 500 1000 1500 2000
Liczba krokéw treningu

0O Wypowiedz wzorcowa

O Rozszczep podniebienia wtérnego czesciowy

B Rozszczep podniebienia wtérnego catkowity

B Rozszczep podniebienia pierwotnego i wtérnego catkowity obustronny

B Rozszczep podniebienia pierwotnego i wtérnego catkowity lewo- lub prawostronny

Wyk. 5-8. Srednia dtugoéé¢ krzywej w obrazach gtoski ,s” w zaleznosci od liczby
krokow treningu (dane dla sieci o rozmiarze 100 neuronow).
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100

Wyk. 5-9.

100

200 300 400 500 1000 1500 2000
Liczba krokéw treningu

0O Wypowiedz wzorcowa

O Rozszczep podniebienia wtornego czesciowy

B Rozszczep podniebienia wtérnego catkowity

O Rozszczep podniebienia pierwotnego i wtérnego catkowity obustronny

B Rozszczep podniebienia pierwotnego i wtérnego catkowity lewo- lub prawostronny

Srednia dlugo$é krzywej w obrazach gloski ,sz”” w zaleznosci od liczby
krokow treningu (dane dla sieci o rozmiarze 100 neuronow).

200 300 400 500 1000 1500 2000
Liczba krokéw treningu

0O Wypowiedz wzorcowa

O Rozszczep podniebienia wtérnego czesciowy

B Rozszczep podniebienia wtérnego catkowity

B Rozszczep podniebienia pierwotnego i wtérnego catkowity obustronny

B Rozszczep podniebienia pierwotnego i wtérnego catkowity lewo- lub prawostronny

Wyk. 5-10. Srednia dtugos¢ krzywej w obrazach gloski ,s” w zaleznosci od liczby

krokow treningu (dane dla sieci o rozmiarze 225 neurondéw).
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100 200 300 400 500 1000 1500 2000
Liczba krokéw treningu

0O Wypowiedz wzorcowa

O Rozszczep podniebienia wtornego czesciowy

B Rozszczep podniebienia wtérnego catkowity

O Rozszczep podniebienia pierwotnego i wtérnego catkowity obustronny

B Rozszczep podniebienia pierwotnego i wtérnego catkowity lewo- lub prawostronny

Wyk. 5-11. Srednia dtugo$é krzywej w obrazach gloski ,sz”” w zaleznosci od liczby
krokéw treningu (dane dla sieci o rozmiarze 225 neurondéw).

100 200 300 400 500 1000 1500 2000
Liczba krokéw treningu

0O Wypowiedz wzorcowa

O Rozszczep podniebienia wtérnego czesciowy

B Rozszczep podniebienia wtérnego catkowity

B Rozszczep podniebienia pierwotnego i wtérnego catkowity obustronny

B Rozszczep podniebienia pierwotnego i wtérnego catkowity lewo- lub prawostronny

Wyk. 5-12. Srednia dtugos¢ krzywej w obrazach gloski ,s” w zaleznosci od liczby
krokow treningu (dane dla sieci o rozmiarze 400 neuronoéw).
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50+

30+

20+

100 200 300 400 500 1000 1500 2000
Liczba krokéw treningu

0O Wypowiedz wzorcowa

O Rozszczep podniebienia wtornego czesciowy

B Rozszczep podniebienia wtérnego catkowity

O Rozszczep podniebienia pierwotnego i wtérnego catkowity obustronny

B Rozszczep podniebienia pierwotnego i wtérnego catkowity lewo- lub prawostronny

Wyk. 5-13. Srednia dtugo$é krzywej w obrazach gloski ,,sz”” w zaleznosci od liczby
krokow treningu (dane dla sieci o rozmiarze 400 neuronow).

5.2.5. Dobor optymalnych parametrow stosowanej
metody

Na podstawie danych zamieszczonych w tabelach 514 do 5-23 podjgto probe
ustalenia, jakie sa optymalne parametry(rozmiar sieci, dtugo$¢ procesu uczenia) rozwa-
zanej metody. W tym celu skonstruowano wykresy, na ktérych przedstawiono stosunek
sredniej dtugosci krzywej zmierzonej dla danego schorzenia do $redniej dlugosci krzy
wej uzyskanej dla wypowiedzi wzorcowej. Wykresy 5-14 do 5-21 przedstawiaja obl+

czony stosunek dlugosci oddzielnie dla kazdej gloski i rozmiaru sieci.
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= = = Wypowiedz wzorcowa
Rozszczep podniebienia wtérnego czesciowy
=== R0zszczep podniebienia wtérnego catkowity
=== R0zszczep podniebienia pierwotnego i wtérnego catkowity obustronny
=== R0zSzCZEP pOdniebienia pierwotnego i wtérnego catkowity lewostronny lub prawostronny

Wyk. 5-14. Wzgledna dtugos¢ krzywej w obrazach gloski ,s” w zaleznosci od liczby
krokéw treningu (dane dla sieci o rozmiarze 25 neuronow).
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Liczba krokéw treningu

= =% = Wypowiedz wzorcowa
Rozszczep podniebienia wtérnego czesciowy
=—{fl— R0zszczep podniebienia wtérnego catkowity
=@ R0ozszczep podniebienia pierwotnego i wtérnego catkowity obustronny
=@ R0zszczep podniebienia pierwotnego i wtérnego catkowity lewostronny lub prawostronny

Wyk. 5-15. Wzgledna dtugos¢ krzywej w obrazach gloski ,sz”” w zalezno$ci od liczby
krokow treningu (dane dla sieci o rozmiarze 25 neuronow).
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Liczba krokéw treningu

= = = Wypowiedz wzorcowa
Rozszczep podniebienia wtérnego czesciowy
=== R0zszczep podniebienia wtérnego catkowity
=== R0zszczep podniebienia pierwotnego i wtérnego catkowity obustronny
=== R0zSzCZEP pOdniebienia pierwotnego i wtérnego catkowity lewostronny lub prawostronny

Wyk. 5-16. Wzgledna dtugos¢ krzywej w obrazach gloski ,s” w zaleznos$ci od liczby
krokéw treningu (dane dla sieci o rozmiarze 100 neuronéw).
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Liczba krokéw treningu

= =% = Wypowiedz wzorcowa
Rozszczep podniebienia wtérnego czesciowy
=—{fl— R0zszczep podniebienia wtérnego catkowity
=@ R0ozszczep podniebienia pierwotnego i wtérnego catkowity obustronny
=@ R0zszczep podniebienia pierwotnego i wtérnego catkowity lewostronny lub prawostronny

Wyk. 5-17. Wzgledna dtugos¢ krzywej w obrazach gloski ,sz”” w zalezno$ci od liczby
krokow treningu (dane dla sieci o rozmiarze 100 neuronoéw).
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= = = Wypowiedz wzorcowa
Rozszczep podniebienia wtérnego czesciowy
=== R0zszczep podniebienia wtérnego catkowity
=== R0zszczep podniebienia pierwotnego i wtérnego catkowity obustronny
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Wyk. 5-18. Wzgledna dtugos¢ krzywej w obrazach gloski ,s” w zaleznos$ci od liczby
krokéw treningu (dane dla sieci o rozmiarze 225 neuronoéw).
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Wyk. 5-19. Wzgledna dtugos¢ krzywej w obrazach gloski ,sz”” w zalezno$ci od liczby
krokow treningu (dane dla sieci o rozmiarze 225 neuronow).
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Wyk. 5-20. Wzgledna dtugos¢ krzywej w obrazach gloski ,,s” w zaleznosci od liczby
krokéw treningu (dane dla sieci o rozmiarze 400 neuronoéw).
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Wyk. 5-21. Wzgledna dtugos¢ krzywej w obrazach gloski ,sz” w zalezno$ci od liczby
krokow treningu (dane dla sieci o rozmiarze 400 neuronoéw).
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Na podstawie powyzszych wykresow mozna wyciagna¢ wnioski dotyczace opty
malnego rozmiaru sieci oraz minimalnej liczby krokow treningu, przy ktérej sie¢ najle
piej dyskryminuje wypowiedzi pablogiczne. W przypadku wyboru sieci o rozmiarze 5
na 5 neuronéw mozna generalnie stwierdzi¢, ze uzyskane wyniki nie sa zadowalajace.
Mianowicie mozna zaobserwowaé, ze dla gloski ,,s”, w przypadku rozszczepu podnie-
bienia wtérnego czgsciowego, dla liczby kwokoéw treningu mniejszej od 500, $rednia
dtugo$¢ krzywych jest mniejsza od sredniej dtugosci krzywych dla wypowiedzi patolo
gicznych. Dyskredytuje to catkowicie omawiany przypadek i sktania do jego eliminacji
z rozwazan. W przypadku ustalenia rozmiaru siecina 10 na 10 neuronéw, otrzymane
rezultaty sa juz w zasadzie zadowalajace, aczkolwiek rdéznica stosunkow dlugosci
krzywych dla wypowiedzi wzorcowej 1 wypowiedzi z czg¢sciowym rozszczepem pod-
niebienia gloski ,§z” nie jest zbyt duza, co moze powodowaé, w niektorych przypad-
kach, uznanie wypowiedzi patologicznej za wzorcowa.

Wazrost rozmiaru sieci powoduje powigkszenie tego stosunku, a tym samym
zwigkszenie skutecznosci dyskryminacji. Najwigksza réznicg mozna zaobserwowaé w
przypadku sieci zbudowanej z 400 neuronow. Dlatego wydaje si¢ zasadnym stwierdze-

nie, iz im_wieksza jest sie¢ stuzaca do obrazowania pojedynczych glosek tym

otrzymane rezultaty sa lepsze. Na marginesie nalezy wspomnie¢, iz wniosek ten jest

zgodny z rezultatami badan przeprowadzonych dla seci bez sasiedztwa.

Jezeli chodzi o oszacowanie minimalnej liczby krokéw treningu, to nalezy stwier

dzi¢, iz nadmierne zwiekszenie liczby iteracji nie przynosi poprawy rezultatow.

Zjawisko powyzsze spowodowane jest faktem, iz w przypadku powigkszenia liczby
krokéw treningowych sie¢ zaczyna rozroznia¢ coraz wigcej szczegotow w wypowie-
dziach wzorcowych, co bynajmniej nie sprzyja prawidlowej dyskryminacji. Nastepuje
wtedy wzrost dlugo$ci wzorcowej trajektorii, a co za tym idzie — niekorzystne zmniep
szenie stosunku dtugosci trajektorii odpowiadajacym wypowiedziom patologicnym do
dhugosci trajektorii wzorcowych. Najlepiej widoczne jest to w przypadku sieci o roz-
miarze 20 na 20 neurondéw. Taka wartoscia graniczna w przypadku gtoski ,,s” jest 100
200 krokéw treningu, natomiast w przypadku gtoski ,sz” 100-300 krokow treningu.
Wyjatek stanowia rezultaty uzyskane dla gloski ,sz” 1 sieci zlozonej z 25 neuronow,
jednak (jak stwierdzono to wczesniej) sie¢ taka jest za mata do poprawnego obrazowa-

nia pojedynczych glosek.
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5.3. Wnioski koncowe

Z przedstawionych w tym paragrafie rezultatéw badan wynika w sposéb jedm-
znaczny, iz obrazy izolowanych glosek charakteryzuja si¢ wieksza czytelnoscia niz

obrazy pojedynczych sléw. Dodatkowym argumentem przemawiajacym za takim

wnioskiem jest fakt, ze w przypadku obrazowania gltosek mozliwe jest wskazanie pew
nego wspdlnego zobrazowania dla wszystkich obrazéw wypowiedzi wzorcowych. W
zalezno$ci od wprowadzenia w sieci pojecia sasiedztwa jest to albo pojedynczy punkt,
lub pewien zbiér punktéw skupionych w niewielkim obszarze obrazu. W kazdym z tych
przypadkéw mozna w sposob bardzo czytelny zaprezentowac obraz badanej wypowie-
dzi na tle tego uogodlnionego obrazu wypowiedzi wzorcowych. Nalezy zaznaczy¢, ze

niewatpliwa zaleta zaproponowanej metody wizualizacji jest fakt, izbez wzgledu na

dlugo$é¢ badanej wypowiedzi zostanie ona przeksztalcona na obraz o stalym

rozmiarze, co pozwala na latwa wizualizacj¢ 1 wygodna interpretacje pozyskiwanych
obrazow. Pozwala to rowniez na bardzo proste pordwnywanie kilku obrazow, np. przez
natozenie ich na siebie (wlasnos$¢ ta zostala wykorzystana przy tworzeniu sumarycz

nego obrazu glosek wypowiedzi wzorcowe;).

Trzeba jednak takze z zalem odnotowaé pewne niepowodzenia, napotkane przy
realizacji zadan wynikajacych z tezy prezentowanej pracy. Trzeba obiektywnie przy
zna¢, ze rezultaty uzyskane dla obrazow pojedynczych stow nie sa tak dobre, by na ich
podstawie mozna bylo juz teraz zaproponowaé metode wizualizacji danych akustycz
nych odznaczajaca si¢ uzyteczno$cia praktyczna. Prowadzac obszerne 1 wyczerpujace
badania wykazano, ze tylko sie¢ bez sasiedztwa jest w stanie wygenerowac obrazy po-
zwalajace na odroznienie (na podstawie oceny dtugosci oraz ksztattu krzywej) wypo-
wiedzi patologicznych 1 wzorcowych, przy czym efekty sa tu wyraznie gorsze, niz uzy
skiwane dla izolowanych gtosek. Wprawdzie na obrazach tych mozna wskaza¢ pewien
wspolny ksztalt trajektorii — zarowno poprawnych, jak i patologicznych, jednak jest on
na tyle ogélny, ze niemozliwe jest ggo wyrazne wyodrgbnienie i umieszczenie w tle
obrazu badanego sygnatu.

Ogolnie wszystkie obrazy sygnatu mowy uzyskane z pomoca proponowanej w
pracy metody (zarowno te uzyskane dla pojedynczych stéw jak i te— znacznie lepsze —
otrzymane dla izolowanych glosek) charakteryzuja si¢ tym, iz krzywa taczaca zwycie
skie neurony jest w przypadku mowy patologicznej dtuzsza niz w przypadku mowy
prawidtowej. Wiasno$¢ ta dowodzi, ze obrazy takie moga stanowi¢ dane wejsciowe do
dalszego etapu analizy sygnalu (np. wsystemie automatycznego rozpoznawania mowy

patologicznej), lecz ich gldwna uzyteczno$¢ wiaze si¢ z faktem, ze sygnat mowy patoe
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logicznej, wizualizowany zgodnie z podanymi zasadami, moze by¢ podstawa oceny
sytuacji i podejmowania decyzji przez lekarza— w sposéb znacznie bardziej skuteczny,
niz sygnat stuchany i oceniany subiektywnie na podstawie danych psychoakustyaerych.
Warto w tym miejscu przytoczy¢ dodatkowo znany fakt, ze po okresie fascynacji auto
matyczng diagnostyka medyczna na catym $wiecie powrga si¢ obecnie do technik,
ktére utatwiaja lekarzom orientacje w stanie pacjenta, jednak nie wyrgczaja ich w pre
cesie oceny i podejmowania decyzji, gdyz przy wszystkich (bezspornych) zaletach an
tomatycznej diagnostyki — to lekarz i tylko lekarz ponosi petna odpowiedzialno$¢ za
przyjmowane rozstrzygnigcia diagnostyczne i ich skutki. Wtasciwosci opisanej tu me

tody wizualizacji sygnatu mowy patologicznejidealnie pasuja do tej nowej ,,filozofii”

dzielenia zadan pomigdzy cztowieka (lekarza) i wspomagajacy jeg dzialania system
komputerowy.

Przechodzac do ,,drobniejszych” wnioskéw z przeprowadzonych badan mozna
stwierdzi€, ze mate sieci nie nadajq si¢ do pprawnej wizualizacji sygnatdéw mowy, bez
wzgledu na to czy obrazowane sa stowa czy gloski. Wraz ze wzrostem rozmiaru sieci
poprawia si¢ zdolno$¢ dyskryminacji sygnddow patologicznych i wzorcowych. Mozna
przyja¢ (na podstawie przeprowadzonych badan), ze minimalng warto$cia graniczna
stopnia ztozono$ci uzywanej sieci jest okoto 50 neurmow.

Jezeli chodzi o liczbe krokow treningu, przy ktorej sie¢ najlepiej dyskryminuje
wypowiedzi patologiczne, to dla przypadku obrazowania gtosek mozna ta warto$¢ okre-
$li¢ w miarg precyzyjnie. Wynosi ona okoto 206300 krokéw 1 w gtdéwnej mierze zalezy
od rodzaju gloski, a mniej od rozmiaru sieci. W przypadku obrazowania stéw niemoz
liwe jest okreslenie tak precyzyjnej wartosci, przeprowadzone eksperymenty wykazaty,
1z najlepszy efekt uzyskuje si¢ dla 5000 do 20000 krokow treningu.

Wydziat EAILE — Akademia Gorniczo-Hutnicza w Krakowie



Wykorzystanie sieci Kohonena do wizualizacji mow patologicznej 136

6. Podsumowanie

W pracy przedstawiono oryginalna metodg obrazowania sygnalow akustycznych
zapisanych w postaci czasowo-czgstotliwosciowej. Metoda ta polega na zastosowaniu
sieci neuronowe] Kohonena do transformacji wielowymiarowego zjawiska, jakim jest
sygnat mowy, do postaci dwuwymiarowego obrazu. Obraz taki powstaje poprzez wy-
znaczenie, dla kazdego elementu wizualizowanego sygnatu, zwycigskiego neuronu w
sieci Kohonena, a nastgpnie potaczenie kolejnych lokalizacji tych ,,zwycigskich” newor
now. Elementami sygnatu, dla ktorych wyznacza si¢ odpowiedzi seci, sa widma chwt
lowe kolejnych probek czasowych sygnatu, wyznaczone w procesie jego wstepnego
(sprzgtowego) przetwarzania. Jak z tego wynika, proces tworzenia (z pomoca sieci Ko-
honena) trajektorii charakteryzujacej badana wypowiedz, jest procesem dynanicznym-—
kolejne punkty (odpowiadajace kolejnym ,,zwycigskim” neuronom), bgda si¢ pojawiaty
1 beda taczone linia tamana w pewnej kolejnosci 1 w pewnym tempie, zaleznym takze
od dynamiki wypowiedzi. Mozna oczekiwaé, ze bedzie to dodatkowym czynnikiem
ulatwiajacym analize powstajacego wykresu oraz oceng, czy mamy tu do czynienia z
probka mowy prawidlowej czy patologicznej. Jednak w tej pracy abstrahowano od dy
namicznego charakteru rozwazanej formy wizualizacji 1 poprzestawano na ocenie osta
tecznego ksztattu powstajacej linii tamanej, ktory okazal si¢ takze catkowicie wystar
czajacy do tego aby réznicowa¢ mowe prawidtowa od patologicznej i aby dokonywac
pewnych ocen stopnia patologicznego znieksztalcenia mowy celem np. wyboru wiasci
wej techniki wykonania zabegu operacyjnego korygujacego uszkodzenie ciala lub
wade rozwojowa bedaca zrodtem pojawiania si¢ efektu mowy patologiczne;.

Materiat badawczy stanowily wypowiedzi dzieci z wada rozwojowa w zakresie
narzadow mowy (rozszczepem podniebienia) podzielone na 4 kategorie patologiczne;
piata kategori¢ tworzyly wypowiedzi wzorcowe. W obrebie kazdej kategorii wyrdz-
niono probki sygnatu, ktoéry stanowity pojedyncze stowa oraz (w drugiej grupie badan)
izolowane gtoski, ktore byly przedmiotem dalszych prac. Gtownym elem badan byto
znalezienie takiego odwzorowania sygnatu, ktére pozwala na wzrokowa oceng stopnia

deformacji sygnatu— w korelacji z procesami patologicznymi i zjawiskami patomorfe
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logicznymi, bedacymi przyczyna deformacji sygnalu. Dodatkowo przeprowadzow ba-
dania majace na celu okreslenie ogolnych wilasnosci generowanych obrazéw, a takze
poszukiwano na drodze empirycznej optymalnych parametréw stosowanej sieci neure
nowej w zaleznosci od rodzaju obrazowanych fragmentow mowy (stowa, gloski).
Optymalizacji podlegaly elementy struktury sieci (rozmiar, zastosowanie — lub pomit

nigcie— sasiedztwa) a takze elementy funkcjonalne (dlugos¢ procesu uczenia).

W celu przeprowadzenia wspomnianych badan stworzono specjalny program
komputerowy implementujacy sie¢ neuonowa Kohonena i realizujacy przedstawiony w
pracy sposob wizualizacji sygnalow akustycznych. Stworzono tez narzedzia badawcze
umozliwiajace analizg uzyskiwanych obrazow, dzigki czemu mozna byto ustalaé, ktore
rozwigzania w zakresie struktury i1 funkcji badinej sieci neuronowej lepiej speiniaja
postawione zadania. Wszystkie zamieszczone w pracy obrazy i tabele zostaty wygene

rowane przy pomocy tego oprogramowania.

W tresci pracy pokazano, ze sie¢ Kohonena, po odpowiednim treningu, moze
transformowa¢ sygnal dzwigkowy do postaci dwuwymiarowych obrazéw, ktorych
ksztatt jest zwiazany ze stopniem odksztatcenia badanego sygnatu w stosunku do wzor
cowego przebiegu sygnatu mowy prawidtowej. Powstale w ten sposob obrazy moga by¢
po prostu przedmiotem wizualizacji iw ten sposdb moga stuzy¢ lekarzom jako narze¢-
dzie wspomagajace w obiektywnej ocenie stopnia deformacji mowy, a w $lad za tym w
podejmowaniu decyzji dotyczacych diagnostyki, terapii, protezowania, selekcji zabte
gow chirurgicznych, ukierunkowania rehabiltacji czy wreszcie prognozy stanu pacjenta
po leczeniu. Nie jest to jednak jedyna mozliwos$¢, gdyz trajektorie generowane przez

sieci Kohonena moga takze podlega¢ automatycznej klasyfikacji i rozpoznawaniu.

W pracy zaproponowano obiektywna metodg oceny takich obrazéw, polegajaca
na pomiarze catkowitej dtugosci krzywej reprezentujacej dana wypowiedz. Przeprowa
dzone eksperymenty wykazaty, iz catkowita dtugos¢ krzywej w obrazach wypowiedzi
patologicznych jest dtuzsza niz w obrazach wypowiedzi wzorcowych. Wiasnos$¢ ta
moze stanowi¢ przestanke do konstrukcji systemu automatycznej klasyfikacji i rozpe

znawania wypowiedzi patologicznych.

Jako dalsze kierunki badan nalezy wskaza¢ poprawienie sposobu wizualizacji a-
tych stow oraz opracowanie metody pozwalajacej na rozpoznawanie rodzaju patologii.
Lepsze obrazowanie pojedynczych stow mozna uzyskac¢ poprzez wizualizacjg, przy
pomocy oddzielnych sieci, pojedynczych glosek, a nastgpnie potaczenie tych czastk-
wych obrazow w jeden obraz reprezentujacy cate stowo. W tym celu nalezy opracowac
metode automatycznego podziatu stowa na mniejsze fragmenty, przy czym z innych

badan (nad rozpoznawaniem tresci wypowiedzi) wynika, Ze problem segmentacji mowy
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bywa bardziej ztozony, niz problem jej rozpoznawania. Jako rozwiazanie ¢go problemu
mozna zaproponowaé¢ system hybrydowy ztozony z dwoch sieci neuronowych, z ktd-
rych pierwsza dokonuje podziatu slowa na mniejsze czgéci, a druga (sie¢ Kohonena)

wizualizuje te mniejsze fragmenty wypowiedzi.

Jezeli chodzi o opracowanie metody pozwalajacej na rozpoznawanie rodzaju pa
tologii, to metoda taka moze by¢ oparta na wspomnianym wcze$niej pomiarze dlugosci
trajektorii w obrazie. W takim przypadku wazna jest nie tylko maksymalizacja stosunku
dhugosci krzywej dla wypowiedzi patologicznych do dlugosci dla wypowiedzi wzorco-
wych, ale takze zréznicowanie wartosci tego stosunku dla réznych typéw schorzen od-
powiedzialnych za generacje wypowiedzi patologicznych. Zrdéznicowanie takie moze
stanowi¢ nastgpnie podstawe do konstrukcji systemu rozpoznajacego w sposob auto-
matyczny typ schorzenia dla danej wypowiedzi patologicznej. Alternatywnym podej
sciem do rozwiazania tego problemu jest zastosowanie jako danych treningowych pré
bek patologicznych. W takim przypadku trajektorie na obrazach wypowedzi patolo-
gicznych nakzacych do tej samej kategorii co dane treningowe powinny mie¢ najmniej
sza dlugos¢. Dzigki temu mozliwe byloby ich oddzielenie od pozostatych wypowiedzi
(wzorcowych lub charakteryzujacych si¢ patologia innego rodzaju). Na podstawie za-
mieszczonych w rozdziale 5 wykresow mozna przypuszczaé, iz zaproponowane rozwia-

zania maja szans¢ powodzenia, jednak wymagaja jeszcze dopracowania.

Podsumowujac nalezy dodatkowo stwierdzi¢, ze wprawdzie badania w tej pracy
opierano na analizie sygnalu mowy, jednak zaproponowana metoda wizualizacji moze
by¢ zastosowana do obrazowania takze dowolnego innego sygnatu akustycznego lub
procesu wibroakustycznego — na przyktad dla potrzeb diagnostyki maszyn. Stwierdze
nie takie jest prawdziwe, poniewaz wszystkie metody opracowane dla sygnatu trudniet
szego, bardziej zlozonego, podlegajacego bardziej krytycznej ocenie ze strony odbior
cow (bo stuchacze sa szczegolnie wrazliwi na deformacje sygnalu mowy), daja si¢ za
stosowa¢ dla sygnaldw najogdlniej] méwiac tatwiejszych — a przynajmniej czgs$¢ tech
nicznych sygnatow akustycznych psiada parametry i charakterystyki bezspornie mniej

skomplikowane, niz parametry sygnalu mowy.

Uzyskanie i wyprobowanie efektywnego narzedzia nowej formy prezentacji wi
zualnej sygnalu mowy patologicznej stanowito najwazniejszy wynik tej pracy, a cata jej

zawarto$¢ $wiadczy, ze postawiona na poczatku tezg — udato si¢ wykazac.
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