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Κεφάλαιο 1

Βελτιστοποίηση αλγορίθµων για την

κατηγοριοποίηση ηχητικών παλµών

Οι αλγορίθµοι που περιγράφονται στο παρόν κεφάλαιο αναπτύχθηκαν µε σκοπό την

ϐελτιστοποίηση της διαδικασίας ταξινόµησης ηχητικών σηµάτων, όπως περιγράφηκε στο

ΠΕ5 του έργου. Ο νετρινικός διπολικός παλµός ϑεωρείται οµοίως σήµα ενδιαφέροντος,

µε ϐάση τα ίδια κριτήρια που αναφέρθηκαν στην παράγραφο 2.2.1 του ΠΕ5. Για την α-

νάπτυξη αλγορίθµων µε σκοπό την κατηγοριοποίηση των ηχητικών παλµών, γίνεται χρήση

των ίδιων κλάσεων σήµατος και υποβάθρου όπως και προεργασία των chunks όπως περι-

γράφηκαν στις παραγράφους 3.1 και 3.2 του ΠΕ5, µε σκοπό η συγκρίση που προκύπτει

ως προς την απόδοση τους να είναι δόκιµη.

1.1 Τεχνικές πληροφορίες

Για την ταξινόµηση των chunks χρησιµοποιείται ένα Νευρωνικό ∆ίκτυο µε περισσότερα

από δύο hidden layers (Deep Neural Network). Συγκεκριµένα το Deep Neural Network

που χρησιµοποιείται ανήκει στην κατηγορία των Convolutional Neural Networks, τύπος

που χρησιµοποιείται κατά κόρον σε αφαρµογές αναγνώρισης εικόνας και ήχου. Για την

εκτέλεση τέτοιου είδους αλγορίθµων σε ένα εύλογο χρονικό διάστηµα, απαιτείται ικανή

υπολογιστική ισχύς. Στο πλαίσιο του ISEO δηµιουργήθηκε ένας cluster στον server του

Ινστιτούτου Πυρηνικής και Σωµατιδιακής Φυσικής του ΕΚΕΦΕ ¨∆ηµόκριτος¨. Η state of

the art λύση που ακολουθήθηκε ήταν να εφοδιαστεί ο συγκεκριµένος cluster µε GPUs. Η

χρήση τέτοιων µονάδων παρέχει αρκετά ταχύτερη επεξεργασία σε περιστάσεις όπως η προ-

οώθηση πληροφορίας µεταξύ των στρωµάτων ενός Deep Neural Network, σε περιπτώσεις

δηλαδή που η πληροφορία πρέπει να επεξεργαστεί ή να προωθηθεί χωρίς ιδιαίτερη πολυ-

πλοκότητα.
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1.2 Αρχιτεκτονική Νευρωνικού ∆ικτύου

Το Convolutional Neural Networks που χρησιµοποιείται για την ηχητική κατηγοριο-

ποίηση αποτελείται από διάφορα επίπεδα (layers), όπου το καθένα εξυπηρετεί µία συγκε-

κριµένη λειτουργία. Οι τύποι των επιπέδων έχουν ως εξής :

• Εισαγωγικό επίπεδο (input layer). Το εισαγωγικό επίπεδο αποτελείται από 720

νευρώνες, όσες είναι και οι αριθµητικές τιµές που είναι αποθηκευµένες σε κάθε

ακουστικό αρχείο.

• Μονοδιάστατα επίπεδα συσχέτισης (1D convolutional layer). Αυτά τα επίπεδα σα-

ϱώνουν γειτονιές νευρώνων στα ακριβώς προηγούµενα επίπεδα, εφαρµόζουν ϕίλτρα

συσχέτισης και εξάγουν χαρακτηριστικά (features). Το µέγεθος των γειτονιών, το

µέγεθος των ϕίλτρων και το πλήθος των χαρακτηριστικών είναι υπερπαράµετροι που

πρέπει να καθοριστούν συγκεκριµένα σε κάθε µονοδιάστατο επίπεδο συσχέτισης µε

στρατηγική, λαµβάνοντας υπόψιν το πλήθος των δεδοµένων, τη ϕυσική τους σηµασία

αλλά και εξετάζοντας την τελική απόδοση ολόκληρου του µοντέλου.

• Μονοδιάστατα επίπεδα µέγιστης συγκέντρωσης (1D max-pooling layers). Αυτά χρη-

σιµοποιούνται αµέσως µετά από µονοδιάστατα επίπεδα συσχέτισης, όπου ϑα εφαρ-

µόσουν ϕίλτρα πάνω στα χαρακτηριστικά για να µειώσουν το δείγµα των δεδοµένων.

Η χρησιµότητα σε αυτό είναι ότι το συνολικό µοντέλο δεν είναι εξαιρετικά ευαίσθη-

το σε µια συγκεκριµένη κατάσταση των χαρακτηριστικών που εντοπίζει, καθώς και

αποφεύγουµε την υπερ-εκπαίδευση του µοντέλου (over-training). ΄Ετσι το µοντέλο

ϐοηθάται να εντοπίζει τα σηµαντικότερα χαρακτηριστικά, µειώνοντας ταυτόχρονα τις

υπολογιστικές απαιτήσεις στα επόµενα επίπεδα.

• Πυκνά επίπεδα (dense layers). Τοποθετούνται στο τέλος ενός µοντέλου, όταν έχουν

εξαχθεί αρκετά χαρακτηριστικά. ΄Ολοι οι νευρώνες ενός πυκνού επιπέδου συνδέονται

µε όλους τους νευρώνες του αµέσως προηγούµενου επιπέδου, ώστε να επιτύχουν την

τελική πρόβλεψη και κατηγοροποίηση των δεδοµένων.

• Επίπεδα απόπτωσης (dropout layers). Ο στόχος αυτών των επιπέδων είναι να προ-

στατέψουν το µοντέλο από την υπερ-εκπαίδευση. Το επιτυγχάνουν µε την εφαρµογή

τους στο αποτέλεσµα των πυκνών επιπέδουν, όπου απενεργοποιείται ένα συγκεκρι-

µένο ποσοστό τυχαία επιλεγµένων νευρώνων. Οι απενεργοποιηµένοι νευρώνες δεν

συµµετέχουν στην εµπρόσθια και οπίσθια µεταφορά πληροφορίας κατά την εκπα-

ίδευση του µοντέλου και έτσι το µοντέλο δεν ϐασίζεται µόνο σε συγκεκριµένους

νευρώνες για την τελική πρόβλεψη.

• Εξαγωγικό επίπεδο (output layer). Περιέχει τόσους νευρώνες όσες είναι και οι

κλάσεις κατηγοροποίησης (2 κλάσεις στο συγκεκριµένο µοντέλο).
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Η αρχιτεκτονική που χρησιµοποιήθηκε αποτελείται από ένα εισαγωγικό επίπεδο, τρία

µονοδιάστατα επίπεδα συσχέτισης και τρία µονοδιάστατα επίπεδα µέγιστης συγκέντρωσης

τοποθετηµένα εναλλάξ, ένα πυτκνό επίπεδο 512 νευρώνων, ένα επίπεδο απόπτωσης 50%
(απενεργοποίηση των µισών νευρώνων), και ένα εξαγωγικό επίπεδο.

1.3 Αξιολόγηση αποτελεσµάτων

Η εκπαίδευση του µοντέλου πραγµατοποιήθηκε µε τα chunks που κατασκευάστηκαν

για τις δύο κλάσεις, εκτός από ένα ποσοστό το οποίο παρέµεινε άγνωστο στο µοντέλο, και

χρησιµοποιήθηκε για τον έλεγχο της επίδοσής του. Το accuracy, ορισµένο ώς το ποσοστό

των chunks τα οποία ταξινοµούνται σωστά, ως προς το πλήθος του συνόλου των chunks,

παρουσιάζεται ως συνάρτηση των επαναλήψεων εκπαίδευσης (σχήµα 1.1). Για το accuracy

παρατηρούνται ποσοστά της τάξεως του ∼ 85%.

Σχήµα 1.1: Accuracy συναρτήσει των επαναλήψεων εκπαίδευσης.

Η αποτελεσµατικότητα του αλγορίθµου αξιολογείται επιπροσθέτως από το confusion

matrix του σχήµατος 1.2. Παρατηρείται ότι το 75.9% από τα chunks του σήµατος που

εξαιρέθηκαν για το δείγµα ελέγχου αξιολογούνται σωστά. Το ίδιο ισχύει για το 95.3%
των chunks υποβάθρου. Το 24.1% των chunks σήµατος αξιολογούνται ως υπόβαθρο,

ενώ µόνο το περίπου 4.7% των chunks υποβάθρου αξιολογούνται ως σήµα. Συνεπώς η

απόρριψη του υποβάθρου κυµαίνεται στο επίπεδο του ∼ 96%, ενώ παράλληλα το ποσοστό

των chunks που αξιολογείται σωστά αυξήθηκε κατά ∼ 7%.
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Σχήµα 1.2: Confusion matrix για την ταξινόµηση των chunks σήµατος και υποβάθρου.
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