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Osszefoglalé

A gépi beszédkeltés kutatdsdban az elmult évtizedben egyre nagyobb jelentdséggel bir a
beszéd paramétereinek statisztika alapi modellezése. Az elsd jelentds eredményeket rejtett
Markov modellen (Hidden Markov Model, HMM) alapulé rendszerekkel érték el. Ezen
rendszereknek azonban a magas szdmitdsigény mellett mds gyengeségeik is vannak: példdul a
dontési fak nehezen modellezik a komplex kornyezetfiiggdségeket. Jelen TDK dolgozat a rejtett
Markov modellt kivdltva egy alternativ megkdozelitést valdsit meg a beszéd gépi modellezésére a
napjainkban nagy népszerliségnek o6rvendd mély neurdlis halézatok (Deep Neural Network,

DNN) segitségével.

Munkdm sordn a szoveg fonetikus dtirata és a beszédparaméterek kozotti kapcsolatot
DNN modellezi. Ehhez els6 1épésként a Budapesti Muszaki és Gazdasagtudomanyi Egyetem
Tavkozlési és Médiainformatikai Tansz€k Beszédtechnoldgia és Intelligens Interakciok
Laboratériuménak korabbi rendszereibdl és hang adatbédzisaibol kiindulva a DNN tanitdsdhoz
sziikséges tanité adatbazist 1étrehozé eljards kidolgozdsara volt sziikség. Ezek utdn a tanitd
adatbazist a nemzetkozi irodalomra tdmaszkodva tobbféle neurdlis haldzat architektirdn
tanitottam, kiilonb6z6 hiperparaméterekkel. A végsd architektira és hiperparaméter kombinéci6
meghatirozasdhoz szdmos elméleti kérdésre is valaszt kellett adnom, az adatbdzison tobb — néha
a gépi beszédkeltés témateriiletén kivill es6 — modositast is végre kellett hajtanom.
Dolgozatomban az elméleti hattér attekintése mellett bemutatom a gyakorlati megvaldsitas sordn
hasznalt eszkdzoket is. Munkdmban elsddlegesen a beszéd alapfrekvencia (f0) DNN-ekkel
torténd modellezését vizsgalom és valositom meg kisérleti mintarendszerben, tovabba a spektralis
paraméterek modellezésének a lehetdségét is elemzem. Eredményeimet dsszevetem korabbi gépi
beszédkeltd rendszerekkel ¢és kiértekelem a mély neuralis haldzattal készitett modellek

pontossagat.

Jelen dolgozat rdvilagit, hogy a DNN-el torténd beszédparaméter modellezés —
optimdlishoz kozeli hiperparaméterek haszndlata esetén - érdemleges eldrelépést nyujthat az

eddigi megolddsokhoz képest.



Abstract

The application of statistical parametric models for Text-to-Speech (TTS) synthesis has
been consistently increasing in the recent decade. The first statistical parametric method that
achieved significant improvements over previous approaches was Hidden Markov Model (HMM)
based speech synthesis. Unfortunately, these parametric models also suffer from several
disadvantages. Apart from having a large computational cost to train, HMM-based speech
synthesis systems have difficulties to model complex context dependencies. In this TDK paper,
an alternative approach is used omitting Hidden Markov Models in favor of a relatively new,

albeit popular modelling strategy: Deep Neural Networks (DNN).

In this approach, the relationship between the phonetic transcription of the input text and
speech parameters is modelled by a DNN. The first step to build an efficient DNN model was to
create a training database for the neural network. Based on previous solutions and speech corpora
of the Speech Technology and Smart Interactions Laboratory, Department of
Telecommunications and Media Informatics of the Budapest University of Technology and
Economics , this data was used to train several state of the art neural network architectures. In the
process of finding the best network architecture and hyperparameters for our purposes and
transforming the training database to a representation which is best for training, several
theoretical questions — sometimes from outside the field of TTS — were considered. In this TDK
paper, both the theoretical and implementation elements are discussed in detail. The primary
speech parameter under consideration is the fundamental frequency of voiced speech (f0), but the
possibility of modelling other speech parameters are also investigated. Results are compared with

previous attempts to approximate speech parameters and the error rate is objectively evaluated.

The goal of this TDK paper is to reveal that — given a near-optimal setup of
hyperparameters — enhancements can be achieved over today’s state-of-the-art HMM-TTS

systems.



1 Bevezeto

Jelen TDK dolgozat {6 célja, hogy bemutasson egy mély neurdlis hdl6zatokon alapuld
kisérleti rendszert, mely alkalmas az emberi beszéd paraméterfolyamjainak a becslésére. A
kutatémunka végso célja — az eddigi eredményekre tdmaszkodva, kiegészitve a rendszert tovabbi
paraméterfolyamokkal — a kordbbi gépi szdvegfelolvasé eljardsokndl természetesebb hangzisi

gépi beszéd eldallitasa.

A mesterséges beszédkeltésre egyre novekvd igény mutatkozik modern digitélis
vildgunkban. Az els6 halldsra logikusnak tind célcsoport, a vakok és gyengénlatok kiszolgédldsa
mellett napjainkban az atlagember is sokféle mdédon hasznosithatja a gépi beszédet generald
rendszereket (pl. IBM Watson, Google Glass, Apple Siri). A problémakoér igen szertedgazo,
hiszen a beszédnek érthetonek, emberi hangzasunak kell lennie, felhasznélasi helytdl fiiggéen
rugalmasnak, esetleg a tobbnyelviiség is elvart. A témateriilet kutatoit a jelenleg elérhetd miiszaki
lehetdségek hatarai optimalizalési feladatok sora elé allitjak. Kiemelkedd mindséget csak kotott
témakor esetén lehet biztositani (példaul iddjaras-eldrejelzés felolvasok), mas teriileteken a
rendkiviil széles szokincs és nagyfokd rugalmassag biztositdsa okoz kihivast a kielégitd
beszédmindség mellett (jo példa ilyen alkalmazésra a vasuti palyaudvarokon hasznalt bemondo-
beszédgeneralé automata). Sokszor kompromisszumokat kell kotni a rendszer szamitds- €s
helyigénye €s a mindség kozott is. A késdbbiekben tobbszor emlitett rejtett Markov modellen [1]
alapulé rendszereknek nagyobb helyigénye van a régebbi, diddos megolddsokhoz képest. A
régebbi modellek egyik hibdja, hogy a beszéd sokszor nem elég természetes hangzisu. Ezen
probléma orvosldsa esetén a természetesebb gépi beszéd varhatéan tovabb javitand az ember-gép
kommunikéacid mindségét, mely egy ujabb Iépcséfokot jelente a kognitiv szamitastechnika

fejlodésében.

A jelen dolgozatban targyalt megoldds a beszédképzd rendszerek legmodernebb
csoportjdba, a statisztikai parametrikus beszédszintetizalo rendszerek kozé tartozik. A rendszer
ujszertiségét az adja, hogy a beszédparamétereket nem a rejtett Markov modell segitségével
kozelitjiik, hanem a nemzetkozi szinten egyre népszerlibb mély neurdlis hdlézatokkal (Deep
Neural Network, DNN) [2] modellezziik. Magyarorszdgon a gépi beszédkeltés céljara

tudomdsom szerint az els6k kozott végzek kutatdst mély neurdlis hdlézatokkal. A DNN-ek és



azok mikodését biztositd kisérleti mintarendszer elemeit a dolgozat késdbbi fejezeteiben

részletes bemutatom. Az elvégzett munkdm f6 komponensei a kdvetkezdek:

1. a kiinduldsi beszédparaméter-adatbdzisb6l a mély neurdlis halézatok szdmara
értelmezheto tanitd, validacios és teszt adatbazist 1étrehozé modul,
2. aneurdlis hdlézat modelleket generdl6 és a tanitast vezérlé modul,

3. az eredmények kiértékelésére szolgalé modul.

Dolgozatom elsé fejezete megadja a munka elkezdéséhez sziikséges beszédtechnoldgiai
alapokat, valamint bemutatjia a BME TMIT Beszédtechnolégia és Intelligens Interakcidk
Laboratériuménak (a tovabbiakban: TMIT Speechlab) birtokdban 1évé beszédparaméter- és
hangadatbdzis felépitését. A mdsodik fejezetben bemutatdsra keriilnek a gépi tanulds
legfontosabb elméleti jellegzetességei, az alapvetd halozati struktirdk, kiillonds tekintettel a
munka sordn haszndlt architektirdkra €s tanito algoritmusokra. A negyedik fejezet bemutatja a
probléma megolddsara felhasznélt tanité adatbdzis létrehozasat, kiillon kiemelve az ezzel
kapcsolatos — a beszédtechnologia témakorén kiviil esé — problémat, ezen feliil a vizsgalt neurdlis
halézati architektdrdkat az optimalizdlandé hiperparamétereikkel egyiitt. Az otodik fejezet
beszdmol az eddig elért eredményekrdl, Osszehasonlitva egymdssal az egyes architektirak
teljesitményét. Az utolso fejezet a jovdbeli terveket €s a jelenleg folyamatban 1év6 fejlesztéseket

irja le.

1.1 A beszédképzo rendszerek fejlodése

A beszédképzd rendszerek — jelenlegi formdjuk és teljesitményiik eléréséig — rengeteg
fejlodési 1épcson mentek keresztiil. A felhasznalok részérdl folyamatos igény jelentkezik az
emberi beszéd analizisére, feldolgozésara, és sziikség esetén pedig a jO mindségli (emberire
emlékeztetd) gépi beszédkeltésre. Mar joval a digitdlis kor eljovetele elott késziiltek olyan
mechanikus, ¢és késébb analdg elektronikus szerkezetek, amelyek képesek voltak gépi
beszédkeltésre. A XX. szazad elsd felében a legsikeresebb rendszerek kozé sorolhaté példdul
Homer Dudley ,,VODER” nevli gépe (1939) [3], vagy az 40-es években Dr. Franklin S. Cooper

altal készitett szerkezet [4], amely tulajdonképpen egy kézi paramétervezérlésii beszédkddolo



segitségével allitott eld hangokat. Az elsd, tobb nyelven miikodé berendezés az 1980-as években
késziilt el Dennis Klatt kutatd jovoltdbdl [S]. Az elsé digitalis beszédképzok rendkiviil gépies
hangzastiak voltak, a beszéd sokszor akadozott, és nagyon nehezen volt érthetd. Az elmult
évtizedekben a beszéd ¢érthetdsége folyamatosan javult, ez foképp a szamitogépek
adatfeldolgozasi képességeinek ¢s a fejlettebb matematikai modelleknek koszonhets. A
tokéletesség azonban még messze van: a jelenlegi beszédképzd rendszerek dltal szolgaltatott
hangok az emberi fiil szamara még mindig konnyen megkiilonboztethetok a valdsdgos emberi
beszédtdl dltaldnos témateriilet esetén. A mai rendszerek tobbféle megkozelitést is
alkalmazhatnak, ezek példaul a didd- ¢és tridd alapti beszédszintézis, vagy a nagyméretli
adatbazisokon alapuld korpuszos beszédszintézis. A beszédkeltd rendszerek eddigi legfrissebb,
nagy technoldgiai ugrésa a statisztikai beszédparamétereken alapul6 rendszerek megjelenése volt
mintegy 10 évvel ezeldtt. Az elsd sikereket a kutatok a rejtett Markov modelleken alapul6
rendszerekkel érték el (mindmdig ezek a modellek miikddtették a legfejlettebb dltaldnos céli
beszédkeltd alkalmazédsokat) [1]. A rejtett Markov modell alapi rendszerek azonban szdmos
nehézséggel is kiizdenek: egy bizonyos pontossdg elérése utdn csak igen sok Uj beszédminta
bevitelével fokozhat6 tovabb a teljesitmény, a rejtett Markov modellben [2] haszndlt dontési fak
pedig nehezen modellezik a komplex kornyezetfiiggdségeket. A neurdlis szadmitastechnika
fejlédésével lehetdség nyilt egy alternativ megkozelitésre, a mély neurélis hal6zat felhasznédldsara

[2].

1.2 A beszéd elemi paraméterei

A statisztikai parametrikus beszédszintézisben a beszédkdédolokban hasznalt megolddshoz
hasonldan elemi paraméterekre bontjdk a beszédet. Ez dltaldnossdgban az alapfrekvenciat (f0) és
mas, az adott beszéldre jellemzd spektralis paramétereket jelenti (példaul az un. mel-kepsztrélis
felbontds). Az alapfrekvencia a beszéd bonyolult, adott beszélére jellemzé nem folytonos
fliggvénye. Az fO a vizsgalt besz¢éld egyedi hangmagassiaga mellett fiigg a beszéld nemétol,
életkoratol, s6t még olyan kiilsé paraméterektdl is, mint példaul a vizsgélat ideje [25]. (A reggel
felvett hangfelvételeken jellemzden alacsonyabb fO értékeket mérhetiink, mint a nap késébbi

részén felvett hanganyagokndl). Ilyen bonyolult ok-okozati fiiggés modellezése nehéz feladat



mind a hagyomanyosabb modellekkel, mind pedig a neurdlis hdlézatok felhaszndldsaval. A
neurdlis halézatok esetében a modellezni kivant fiiggvény szakadédsai jelentenek elméleti
szempontbol lekiizdendd kihivast. Az alapfrekvencia értékek nemcsak hogy nem alkotnak
minden mondat esetén folytonos fliggvényt, hanem a z6ngétlen hangkarakterek kiejtésénél nem is
definialtak, hiszen az ilyen hangkarakterek gerjesztése zajszerti, tehat nincs egy jol definidlhat6
alapharmonikusa. Ahhoz, hogy eredményesebben modellezziik az ilyen fiiggvényt, a tanitd
adatbézis elkészitése sordn modositasokat, példdul interpolaciét érdemes alkalmaznunk az
adatsorok egyes részein. A neurdlis hdl6zat a modellezni kivant fiiggvény vagy mds Osszefiiggés
mintazatait numerikus értékekké alakitja, ¢és sajat, iterativ uton kialakitott belso
kell egy definialt értéket, hiszen a ,,nem definialt érték” szamokkal nem reprezentalhato. Errdl, és

ehhez hasonl6 problémakrdl a tanit6 adatbazis elkészitésekor részletesebben lesz szo.



2 Neuralis halozatok tervezése és hasznalata

Ez a fejezet targyalja a neurdlis hdlézatok mikddésének megértéséhez sziikséges
nélkiilozhetetlen alapismereteket, kiilonos figyelmet szentelve a szertedgaz6 tudomdanyteriileten
beliil a TDK dolgozat szempontjdbdl relevans részeknek. Szd lesz a neurdlis hdlézatok
alkalmazaséanak rovid torténetérdl, az alkalmazott technologidkrol, az altalam alkalmazott konkrét

architektarakrol és a tanitds sordn alkalmazott optimalizalasokrol.

2.1 A neuralis halozatok alapveté miikodése

A neurdlis szamitastechnika (Neural Computation), mint tudomanydg mintegy 50 éves
multra tekint vissza [6]. A kezdetekkor, mint oly sok mas miiszaki rendszernél, a tuddsok és
mérndkok itt is a természetben 1étezd bioldgiai folyamatok mintdjara szerettek volna 1étrehozni
tetszOleges fliggvény becslésére alkalmas modelleket. Ezen bioldgiai rendszereken alapuld
halézatok — neurdlis hdl6zatok — miikodése alapvetden eltér a hagyoméanyos halozatoktol. Kozos,
és egyben altalanos jellemzdjiik, hogy a neurdlis rendszerek a megoldani kivant feladatot nem
valamilyen belsd, tudatosan tervezett miikodés (pl.: allapotgép), szabédlyok segitségével valdsitjak
meg, hanem a kornyezetbdl vett mintdk értelmezése révén. A neurdlis haldzat alapvetd jellemzdje
tehdt, hogy bemenetére keriildé mintdzatok alapjan valamilyen tanuldsi stratégia segitségével
képes adaptdlédni, a belsé paramétereit a kitlizott feladat minél jobb megoldasa érdekében “j6
irdnyba” modositani [7]. Fontos latni, hogy ez a radikélisan eltérd megkozelités teljesen masként
tekint a megoldand6 problémdkra. A hagyomdnyos, (nem gépi tanulassal miikodo)
szamitastechnikai algoritmusok sordn az adott eljaras kidolgozéasakor a tervezd szamara vilagos,
hogy az input-output kapcsolat megteremtése sordn a rendszer milyen koztes dllapotokon megy
at. (Természetesen a rendszer miikodésében ettdl még kozrejatszhatnak heurisztikus elemek.)
Egy gépi tanuldssal operdld algoritmus tervezése sordn nincs sziikség az adott folyamat, vagy
jelenség teljes mértékii ismeretére. Ez a megkozelités nagy segitség olyan, nehezen megfoghat6
problémdk esetén, ahol a feladat explicit leirdsa valamilyen okbdl kifolydlag nem lehetséges.

Ezen okok lehetnek példaul a tilzott eréforrasigény, a modellezni kivant rendszer kaotikus volta,



vagy az a tény, hogy sok esetben maga a megoldand6 feladat is nehezen megfogalmazhat6é a
hagyomdnyos paradigmdk keretei kozott maradva. Tipikusan ilyen problémédk az explicit
képfelismerési feladatok (példaul arcok, alakok, targyak felismerése képekrél vagy videordl).
Konnyen beléthat6, hogy példaul egy alakfelismerés esetén nehezen definidlhaté a hagyomanyos
moédon a probléma, hiszen a bemeneti képek sokfélék lehetnek. Az ilyen tanulé rendszerek
fejlesztési 1épései is masok: a legfontosabb kiillonbség, hogy az architektira kivalasztdsa utdn a
rendszer nem lesz automatikusan alkalmas az adott probléma megolddsira. Ahhoz, hogy a
halézat ténylegesen el tudja végezni a kitlizott feladatot, eldszor at kell esnie egy tanitési fazison.
Ennek sordn a hal6zatot kapcsolatba hozzuk példa bemenetekkel (,,unsupervised” tanulés), vagy
bemenet/kimenet parokkal (,,supervised” tanulds). A halézaton a példa adatsorokat végigfuttatva
feladatnak. Amennyiben a tanitas sikeres volt, ez a bels6 reprezentaci6 jol modellezi a feladatot,

és képessé teszi a hdldzatot arra, hogy valos bemenetekre is kis hibdval adjon kozelitést.

A neurdlis szdmitistechnika, mint 6ndll6 tudomdnydg rendkiviil aktiv, folyamatosan
fejlédo tertilet, ahol az utdbbi években is jelentds 1) eredmények sziilettek. Hinton 2006-ban
megirt cikke [8] attorést hozott a témateriileten, mert hatékony eljarast adott a sokdimenzids
problémdk neurdlis hdl6zatokkal val6 kezelésére. A fejlddést nagyban segiti, hogy elterjedtek a
modern GPU-k (Graphics Processing Unit, magyarul grafikai processzor), melyek jelentds
mértékben, akdr nagysigrendekkel is felgyorsithatjik a szamitdsokat. fgy olyan problémdk is
kezelhetdek, melyekre kordbban nem volt elegendd szamitasi kapacits, vagy a szdmitds til
sokdig tartott volna. Tovabbi javulast hozott a nagy mennyiségben elérhetdvé valt tarkapacitas, és
a nagymeretll, részletes adatbazisok megléte. A neuralis hal6zatokban nagy potencial rejtozik,
kiilonosen amiatt, mert j6 eredményeket produkdlnak, vagy legaldbbis igérnek tipikusan olyan
teriileteken, ahol a hagyomanyos paradigmdk alapjan miikodd, korabbi rendszerek gyengén
teljesitenek. A tudomadnyteriileten jelenleg azonban nagy kihivds igazdn hatékony rendszert
épiteni, hiszen kevés az olyan kvantitativ eredmény, mely a gyakorlatban is jol haszndlhatéan
adna tdmpontot ilyen rendszerek Un. hiperparamétereinek a bedllitisdhoz. A gyakorlatban ezért a
legtobb esetben az empirikus mddszer, a mar 1étezd rendszerek vizsgdlata képzi az Ujabb
hélézatok kiinduldsat. Szerencsére mar késziilt tanulmany a kiilonb6zé rendszerek
alkalmazhatdsagat illetéen, igy hasonld problémakat vizsgdlva tdmpontot kaphatunk a tervezés

kiinduldsandl. Matematikailag bizonyitott azonban a neurdlis hdlézat folytonos fiiggvényekre



vonatkozé univerzalis approximator képessége. Ehhez a képességhez a hdlézatnak legaldbb egy
nemlinedris fliggvényt felhasznalo réteggel kell rendelkeznie. A gyakorlati esetek tobbségében
azonban a rejtett réteg(-ek) mellett a kimeneti réteget is nemlinedris neuronokkal épitik fel. Ezek
alapjan a halozat elméletben felhasznalhato tetszdleges osztalyzasi és regresszids problémakhoz

is (példaul cimkékkel ellatott kategéridkba sorolds, vagy folytonos fiiggvények modellezése).

2.2 A neuralis halozat alapfogalmai és halozati struktirak

A neurdlis hilézatok — ahogy az az el6z6 szakaszban is emlittettiik — a bioldgiai neuron, illetve az
ebbdl felépiild neuronhalozat egy nagyon leegyszeriisitett modellje alapjan késziiltek. Egy ilyen
halézat jellemzdje, hogy sok, azonos funkcidju elemi miiveletvégzd egység egyiittese alkotja. Az
elemi muveletvégzok ebben az esetben egy linearis 6sszegzdbdl és egy nemlinedris fiiggvénybdl
allnak. Természetesen nem sziikségszerlien egyféle elem alkothat hdldzatot, de a legtobb esetben
az azonos feladatot ellatd elemi egységeket rétegekbe szervezik. Egy hdélézat része
sziikségszerlien egy bemeneti ,input” réteg, egy kimeneti ,,output” réteg, valamint tetszéleges
szamu opcionalis rejtett ,,hidden” réteg. Mély neuralis haldzatrdl jellemzden akkor beszéliink, ha

halézatunk tobb, a kiilvilaggal direkt kapcsolatban nem 4l16 rejtett réteget tartalmaz.

A neurdlis hédlézatok egyik f0 csoportja az un. eldrecsatolt héalozatok (feedforward
network), amelyek grafelméleti reprezentdcidja nem tartalmaz irdnyitott kort, a masik csoport a
rekurrens halézat (recurrent network), melyben az irdnyitott korok, visszacsatoldsok révén a
héalozatnak idébeli memoridja is lehet. Ezen TDK dolgozatban kitlizott cél elérése soran kizardlag

eldrecsatolt haldézatok keriltek felhasznalasra.

2.3 A munka soran targyalt elrendezések

Az eldrecsatolt halozatok egyik leggyakrabban hasznalt alkategoridja az in. Multi-Layer-
Perceptron (MLP). Ez, mint az az elnevezésbdl is sejthetd, a bioldgiai neuronhoz hasonld, azok
bizonyos tulajdonsagait megragadd modellnek tekinthet6. MLP-t tobbféle elemi neuronbdl

épithetiink, €én most ebben a dolgozatban csak az egyik leggyakrabban hasznalt elemi épitdkdvel,



az Un. memdriamentes Rosenblatt-perceptronnal [9] foglalkozom. A Rosenblatt-perceptron -

matematikailag tekintve — tulajdonképpen két részbdl all, és a kdvetkezd

y= f(w’ *x)

nemlinedris leképzést valdsitja meg (ahol w és x vektorok). Az elsd rész egy linearis sulyozott
Osszegzés a bemeneti vektor (x) és az un. sulyvektor (w) kozott. Az el6zo képletben f(...)
fliggvénnyel dbrazolt nemlinedris fiiggvény az 6sszegés utdn alkalmazva jelenik meg a kimeneten
(v). A nemlineéris tag jelenléte nagyban kiterjeszti még ennek az egyszerli rendszernek a
képességeit is. Az elemi neuron tehat a tetszOleges szamu bemenetére érkezd adatbol egy
nemlinedris transzforméciot hajt végre az egy darab kimenetére. Ez a rendszer ebben a formédban
képes két (linearisan szeparalhatd) tartomany szétvalasztasara (alapvetd osztalyozasi feladat). Az

ilyen elemi neuronokat haldzatba szervezve a képességek jelentdsen javulhatnak.

A nemlinedris fiiggvény sokféle lehet, leggyakrabban valamilyen kiiszobfiiggvény jellegii
nemlinedris fiiggvényt hasznalnak, példaul eldjelfiiggvényt (sgn(x)), hiperbolikus tangens
figgvényt (tanh(x)), vagy un. szigmoid fiiggvényt. Az elmult néhany évben egyre gyakoribb az
un. Rectified Linear Unit (ReLu) [10] alkalmazasa is. Az aktivacids fiiggvény mindegyikének
megvan az elénye ¢és hatranya, a ReLu példdul varhatéan szélesebb értékkészlete miatt
alkalmasabb regressziés problémdk esetén. Figyelni kell viszont arra, hogy a valasztott
aktivacios fliggvény a tanit6 adatbazis adatait szdmszertileg is befolyasolhatja. Errél bovebben a

tanitas hatékonysaganak javitasa cimii alfejezetben lesz sz6.

A feladathoz legmegfeleldbb aktivacios fiiggvény megtalalasa nem egyszerli feladat. A
halézati architektira ilyen forman tekinthetd szabad optimalizdlandé paraméternek is, bar az
kétségtelen, hogy nem minden aktivicids fiiggvény rendelkezik olyan paraméterrel, amely a
tanitds kozben moddosithatd. Jelen alkalmazéas esetén kizardlag kiillonbozd fix, eldre felépitett
architektirakon tortént a tanitds. A jovOben, egy bonyolultabb modell dsszeallitdsa esetén az

aktivacios fiiggvény paramétereinek modositdsat is esetlegesen alkalmazni lehet.

Az elemi neuronokat rétegekbe szervezve MLP-t kapunk. A rétegezésnél fontos, hogy
olyan aktivicids fliggvényt vdlasszunk (ez a fiiggvény éltaldban rétegenként, esetleg az egész
halozatban egyforma), hogy az elemi neuron kimenete a sulyok differencidlhat6 fiiggvénye
legyen. A tanitdsndl eldszeretettel hasznalt un. hiba-visszaterjesztéses (back-propagation)

algoritmus csak ekkor tud ugyanis miikodni.



Az MLP legegyszeriibb valtozata a harom réteges felépités, ahol az alapvetd rétegek
mindegyikébdl egy van: bemeneti (input) réteg, rejtett (hidden) réteg, és kimeneti (output) réteg.
Az 4ltalanositasok (Deep Neural Network- DNN) a rejtett rétegek szamat novelik, ezzel a hal6zat
képességei még tovabb nohetnek, mivel az egyes rétegek a tanitdadatok kiilonb6zo
absztrakciéinak modellezésére szolgdlhatnak. Bizonyithatd, hogy az MLP univerzilis
approximator, azaz képes tetszéleges folytonos nemlinearis fliggvény tetszOleges pontossagu

modellezésére.

Az MLP architektdra épitése sordn szdmos szabad paramétert médosithatunk céljainknak
megfelelden. Az els ilyen a haldzat mérete (ebbe a rejtett rétegek szdma is beletartozik). Az egy
rejtett rétegen beliili neuronok szamanak eldontése alapvetd fontossagi kérdés (a bemeneti €s
kimeneti neuronok szdmat meghatarozza a probléma dimenzidszama, példaul egy 3 bemeneti, 2
kimenetl fiiggvény kozelitésekor 3 input neuron €s 2 output neuron kell). Ha til kevés rejtett
rétegbeli neuront haszndlunk, a hal6zatunk nem fog megfeleléen tanulni, tilzottan sok hasznélata
esetén pedig szamitasi kapacitast és idét pazarolunk el. Altalanossagban kijelenthetd, hogy
bonyolultabb, illetve nagyobb mintaszammal rendelkez6 problémak tobb rejtett rétegbeli neuront

igényelnek, de ennél tobb konkrétum sajnos nem adhato.

Kimeneti egységek a;

Rejtett egységek a;
W,

Bemeneti egységek ay

1. dbra— MLP hdlozat felépitése. Forrds: [1]



A problémdk tobbségénél érdemes bevezetni még egy extra, specidlis egységnyi bemenetet
(tn. bias bemenet) a hozz4 tartoz6 sulyértékekkel, ez sok esetben segiti a tanuldst (x irdnyu eltolést

tesz lehetdve).

2.4 A neuralis halozatok tanitasa

A tanitasi eljarasok tobbsége alapvetden két, mar korabban is emlitett csoportba oszthato.
Ezek az ellen6rzott tanitds, €s a nem ellendrzott tanitds. Az MLP tanitidsa ellendrzott modon
torténik, igy a tovabbiakban ezzel foglalkozom bdvebben. Az ellendrzott tanitas sordn a tervezd
rendelkezésére all egy bemenet-kimenet parokbdl 4ll6 mintakészlet, amely a valds, modellezni
kivant rendszer alapjan késziilt. A tanitds soran, miutdn meghatdroztuk a héalézat méretét, a suly
értékek kezdeti értékeinek bedllitdsa a kovetkezo 1épés. Itt sok esetben véletlen inicializalast
valasztunk, figyelve arra, hogy a nemlinedris fiiggvény értékkészletével és az bemeneti és
kimeneti adatokkal 0sszemérhet6 nagysagu értékek legyenek a sulyok kezdeti értékei. Amikor a
tanité mintdinkat végigfuttatjuk a hélézaton, azok kimeneteket generdlnak (becsiilt kimenet).
Ezeket a kimeneteket Osszehasonlitjuk az elvart, eredeti rendszerrdl vett referencia kimenetekkel,
¢s egy hibafiiggvényt képziink. A hibafiiggvény megvalasztasa alapvetoen befolyasolja a halozat
viselkedését. MLP esetén a hiba-visszaterjesztéses algoritmus sajitossdgai miatt a négyzetes
hibafiiggvény gyakran haszndlt, azonban az elmult években terjednek alternativ megolddsok is.
Sajnos azonban négyzetes hibafiiggvény haszndlata esetén is csak az biztos, hogy a hiba a
tanitandé paraméterek folytonos, differencidlhaté filiggvénye (azaz a ,hibafeliilet” nem
kvadratikus). Ezen tulajdonsdg miatt megvan a veszélye annak, hogy a hibaminimalizalds sordn
»leragadunk™ egy lokalis minimumhelyen, ahonnan a rendszer nem képes kimozdulni. Ennek

elkeriilésére tobbféle technika 1étezik, amelyek egy részérdl a kdvetkezd alfejezetben lesz szo.

A hiba-visszaterjesztéses algoritmus teljes bemutatidsa meghaladja a jelen dolgozat
kereteit. A teljes leirds helyett inkdbb réviden Osszegzem a miikodését. Az algoritmus egy iterativ
eljaras, amely minden egyes tanité minta rendszeren val6 atfutdsa utdn (online méd) vagy az 6sszes
tanité minta egyszeri lefuttatdsa utdn (batch update méd) a sulyfiiggvény értékeinek mddositasaval
csokkenti a hibat. A problémat az jelenti, hogy tudnunk kell, hogy a detektalt kimenetben melyik

sulyérték mekkora részben és milyen ,,irdnyban” vesz részt. (Erre ad valaszt az algoritmus). Az



algoritmus minden iterdcidban végigfuttatja a tanité mintdkat a rendszeren, feljegyzi a hibét, és annak
megfeleléen modositja a stulyértékeket. Optimalis esetben a hiba kezdetben nagyon gyorsan, majd
késdbb lassabban, de csokken az elméleti z€rdig. Természetesen a gyakorlatban ez nem igy valdosul
meg; semmi sem garantalja ugyanis, hogy a folyamat monoton, konvergens, igy nem megfeleld

beéllitadsok esetén a hiba nem hogy nem csokken, de akéar végtelenhez is tarthat.

Az algoritmus egy belsd paramétere az Un. tanuldsi rata (u), amely egy szorzd tagként

szerepel a silymodositaskor. Vazlatosan ez a kdvetkezot jelenti:
Wirr =W — px VEWE) + n « AW, (1)

ahol AW, a silymddositds értéke az adott iterdcidban, Wi a jelenlegi stlyérték, Wk+1 pedig a
kovetkezd iteracid sulyértéke, ¢ a tanuldsi rata. A tanuldsi ratat pozitiv (nulla és egy kozotti
valés) szamként definidltuk, ezért sziikséges a negativ eldjel a képletben. Az utolsé tag csak a
momentum modszer (lasd késObb) alkalmazédsakor szamit, itt # a momentum moddszer
paramétere. A tanuldsi rata egyszerlibb esetekben lehet konstans a teljes tanulds alatt, de szdmos
adaptiv tanuldsi rdta moédosité stratégia is létezik. Nagyobb tanuldsi rata gyorsabb tanuldst
eredményezhet, azonban ha til nagyra valasztjuk, a konvergencia elvész. A hibafeliilet lokalis
minimumaibdl valé kimozduldst segitheti elsésorban a momentum mddszer alkalmazésa is, mely
tehetetlenséget, és egy tovabbi szabad paramétert tesz a rendszerbe. A hiba-visszaterjesztésrol

részletesen [23]-ban lehet olvasni.

A gyakorlati alkalmazdsokndl (kiilonosen kevesebb neuron esetén) a hiba csokkenése
kezdetben nagyon gyors, majd ez tempo lassul. Ezt szemléletesen mutatja az 2. dbra. A tanitds
sordn altaldban meghatdrozunk egy hibafiiggvény minimum értéket, amit a folyamat sikeres
tanitds esetén elér. Itt érdemes ledllitani az algoritmust, mert amennyiben sokdig még tovéabb
folytatodik a tanités, a ,taltanulds” jelensége kovetkezik be, és a rendszer teljesitménye a valds

adatokon az optimdlishoz képest romlani fog.
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A tanitas sordn el kell donteniink hogy milyen mdédon csoportositjuk a rendelkezésiinkre
alloé tanitd mintdkat. Egyszeriibb esetben két csoport lesz, a tanitdo és a validacids adatok.
Bonyolultabb, gyakorlati alkalmazasokndl — jelen TDK dolgozat esetén is - egy ezektdl teljesen
kiilon kezelt, a tanitds végén veégsod ellendrzésre hasznalt Un. teszt adatbdzist is haszndlnak. A
tanitd halmazban 1évokon futtatjuk a hiba-visszaterjesztéses algoritmust, a maradék adatokon
ellendrizziik a sikerességet. Fontos latni, hogy ez az adat szelektald kérdés is dontd lehet: ha til
kevés a tanito adat, nem fog megfelelden tanulni a rendszer, ha pedig tal kevés az ellenérzd adat,
nem fogjuk latni a folyamat sikerességét. Ez a konfliktus kiilondsen olyan alkalmazasoknal éles,
ahol nehézkes vagy drdga a mintdkhoz valé hozzdjutds. Gyakorlatban miikodé szabalyként
altalaban az adatok mintegy 65-80%-at szokték a tanit6 halmazba, a maradékot pedig a valid4cids
és teszt halmazba tenni. Amennyiben végsod, tanitastol fliggetlen vizsgalatokhoz teszt adatbazist
haszndlunk, ezt a tanité adatoktdl elkiilonitetten kell kezelni, igy a haldzat paramétereinek végso

beallitdsa utdn objektiven tudunk tesztelni.

Mas, itt bévebben nem targyalt felépitésii halozatok esetén a nem ellendrzott tanulésra is

lehetdségiink van. Ilyen tanulds soran, mivel a bemeneti adatokhoz nem tartoznak referencia



kimenetek, hibafiiggvény képzése nem lehetséges. A hdlézatnak az a feladata, hogy az adatokban
a (rejtett) mintdzatokat megtaldlja. Ezen mintdzatok segitségével az adatokat csoportokba
rendezheti (ez osztdlyozdsi probléméknél fordul eld). Mivel a nem ellendrzott tanulds jelen
beszédtechnoldgiai alkalmazdsban nem keriilt felhaszndldsra, a tovdbbiakban nem foglalkozom

vele.

2.5 A tanitas hatékonysaganak javitasa

A neurdlis hdlézatok tanitasanak egyik legfObb nehézségét a matematikai hattér hidnya
okozza [11]. Nem dllnak rendelkezésre olyan tételek, amelyek a gyakorlatban is jol
hasznalhatéban adnanak fels6 korlatot egy probléma esetén sziikséges halozatméretre, vagy
tanitasi paraméterre. EbbOl kifolyolag a tanitds sordn nagy szerepe van a tervezok kordbbi
tapasztalatainak, illetve a hasonld problémak esetén mar miikodd eljarasok vizsgélatinak. A
témakorrel hosszu ideje foglalkoz6 szakértok sok, a gyakorlatban miik6do eljarast dolgoztak ki,
itt ezek koziil ismertetek néhanyat. Ezen eljarasok tobbségének miikddése a témakorben mélyebb
ismeretekkel rendelkezOk szamadra intuitiv mdédon beldthat, annak ellenére, hogy ezek nem

formalis matematikai precizséggel megalkotott modszerek.

Mint ahogy azt kordbban mér emlitettem, a gradiens modszer egy minimumhely keresd
eljardas. Mint minden ilyen, ez is szenved a lokdlis minimum elérésének problém4jitdl. A
legegyszeriibb problémaktol eltekintve a sokdimenzids hibafeliilet véltozatos alakd, igy ahhoz,
hogy ténylegesen megallapodjunk a globélis minimumhoz kozel, idénként a hibafeliileten a
nagyobb hiba irdnydba (,,felfel¢”) is el kell mozdulnunk. A gradiens mddszer alap esetben erre
nem képes, hanem leragadhat egy nem sziikségszeriien optimalis lokdlis minimumban. Az egyik
modszer a leragadds kikiiszobolésére a momentum moédszer alkalmazdsa. Ha a gradiens gyakran
valt eldjelet, a momentum moddszer képes kisimitani az utat a vélelmezett minimum felé. A
momentum modszer a tanulasi rdtdhoz hasonld, 0 és 1 kozott allithatd paraméterrel rendelkezik.
Nagy momentum alkalmazdsa esetén a tapasztalatok szerint érdemes a tanuldsi ratit kisebbre

venni, kiilénben gyorsan tilhaladhatunk a minimumon.



A momentum modszerhez képest tovabbi optimalizalast tesz Iehetévé Nesterov
megoldasa [12]. A Nesterov-momentumnak is nevezett mdédszer mddositja a (1)-es képletet. A

Nesterov-momemtum alkalmazasa esetén a stulyfrissitési képlet a kovetkezo:
Wisr =W, — ux VE(Wk +nxAW,) + n = AW, (2)

A modositas értelmét szemléletesen ugy lehetne kifejezni, hogy amennyiben nagy
(egyhez kozeli) momentum paraméter haszndlata esetén a sulyfrissitési 1épésekben ez a tag
tulzottan dominans lesz, azzal végsé soron eltavolodunk eredeti céljainktol. A Nesterov-

momentum alkalmazdsa ezen hatés ellen dolgozik, ami varhat6an javitja a végsé eredményt.

Természetesen nem a momentum modszer az egyetlen optimalizaldsi mddszer, bér
kétségtelenill ez az egyik leginkdbb elterjedt. A neurdlis tanulé rendszerek tanitisanak taldn
legfobb kérdése a tiltanulds, illetve ennek elkeriilése. A tdltanulds mint probléma azt jelenti,
hogy a rendszer nem a tanitd adatokbol probal altalanos belsd reprezentaciot késziteni, hanem
magukat a tanit6 adatokat tekinti a rendszer egészének. Amennyiben nem sikeriil a rendszert
altalanositasra ravenni, az nem fog mikodni valos teszt adatok esetén. A tapasztalatok azt
mutatjak, hogy a rendszer hajlamossdgéat a tiltanuldsra a tanitandé paraméterek szama €s a tanito
adatok ardnydnak hanyadosa irja le jol. Ez azt jelenti, hogyha kevés adattal rendelkeziink a
feladat bonyolultsagdhoz képest, vagy tal bonyolult architektirat hasznalunk egy egyszeriibb

problémara, a rendszeriink erdsebben til fog tanulni.

A tdltanulas elkeriilésének egyik leghatékonyabb mddszere (a hdlézati architektura
adatokhoz val6 szabédsa mellett) a tanité adatbdzis ndvelése. Azonban ennek vég nélkiili fokozasa
sem lehet megoldas, hiszen nagyobb adatbazis nagyobb tarold és fdleg szamitasi kapacitast
kivan. Masik probléma, hogy sok valds probléma esetén koltséges vagy egyenesen lehetetlen a
tovabbi adatok beszerzése. Ilyen esetben mds moddszerekhez kell folyamodnunk a tdltanulés

elkeriilése, vagy legaldbbis késleltetése érdekében.

A tultanulas detektaldsa ellendrzott tanitds soran a validédcios €s a tanité adatbazis altal
szamolt hibafliggvény Osszehasonlitdsaval torténik. Amennyiben a hiba dtlaga a validacids és a
tanito adatbazison kozel egyezd mértékben csokken, tdltanulds nem Iépett fel, és a tanitds
biztonsdgosan folytathatd. Ha a tanitast folytatva azt tapasztaljuk, hogy a valid4cids adatbazison a
hiba djra novekedni kezd, mikézben a tanité adatokon a hiba tovabb csokken, bekovetkezett a

tultanulds jelensége. Ennek elkeriilésére egy logikusnak tlind megoldas az Un. early stopping [13]



technika, amely megkisérli megtaldlni azt a pontot, ahol a valid4aciés halmazon a hiba még nem
kezdett el ujrandvekedni. A kovetkezd sematikus dbran lathaté az early stopping technika

lényege.

Error
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3. dbra- Early Stopping.(validation — validdciés adatbdzis, training — tanito adatbdzis)

Forrds: [2]

Az abréan a ¢ idOpillanat a legjobb a tanitas leallitasara. A valdsagban a megfeleld 1d6pont
megtalalasa nem konnyll, de az is igaz, hogy mar az optimdlishoz kozeli megélldssal is sokat

nyerhetiink.

Az early stopping technika helyett, vagy azzal parhuzamosan alkalmazott technoldgia az un.
dropout moédszer [14]. Ez szintén elsddlegesen a tultanulds késleltetésére alkalmazhato, de
egészen mas az elve, mint az early stoppingnak. Dropout alkalmazdsakor tanitds sordn avatkozik
bele a tervezd a halozatba, az egyes iteraciok sordn a rendszer véletlenszerien kihagy elemi
neuronokat a rejtett rétegekbdl. Ez a technika megakadéalyozza a neuronok koadapticojat. A
kihagyott neuronok ardnyét egy szdzalékos értékben hatdrozzdk meg. Ez dltaldban 30 és 50%

kozott van. A modszer sordn fontos, hogy a neuronokat tényleg véletlenszertien kapcsoljuk ki-be.



A tapasztalatok szerint a dropout technika hatékonyan képes csokkenteni a kdros tdltanulast és
ezéltal javitja a héldzat teljesitményét. Az alkalmazott technikdkrél az eredményeket targyald

fejezetben lesz sz6.

A tanitas soran el kell még dontenie a tervezonek, hogy egy tanitdsi iterdcid soran (ezt
epochnak is neveik) a tanité adatbédzis mekkora részét dolgozza fel a silymddositds céljara. A két
sz€lsOséges eset az un. full-batch learning és az online learning. Full-batch esetén a tényleges
gradiens kiszdmitdsa torténik minden iterdcidban, az Osszes adat alapjan. Ez sokszor
sziikségteleniil lassd, hiszen nehezebb pdrhuzamositani a folyamatot. A masik szélséség, az
online learning haszndlata esetén egy véletlenszerlien valasztott tanit6 adat alapjan allitjak a
sulyokat. A két szélsdséges modszert viszonylag ritkan hasznaljak, gyakorlatban a kettd kozott
taldlhat6é an. mini-batch learning terjedt el annak nagyobb sebessége miatt. Itt a tanité adatbézis
tervezd altal meghatarozott nagysagu részeit valasztjdk ki véletlenszerlien és ezek alapjan
szamoljak a gradiens egy kozelitett értékét. Bar ez az érték nyilvdnvaldan kiilonbozik a valds
gradienstdl valamilyen mértékben, ez a bizonytalansag (zaj) a lokalis minimumok elkeriilése
szempontjabol még elényods is lehet. Az optimdlis gradiens méret szintén az adott probléma

fiiggvénye. Jelen TDK dolgozat sordn kizardlag mini-batch learning-et alkalmaztam.

Fontos még kitérni az tanuldsi rata stratégidkra is. A tanuldsi rita a gradiens mddszer
legelemibb paramétere, helytelen bedllitdsa esetén a hal6zat nem vagy csak nagyon gyengén fog
tanulni, matematikailag még a hiba novekedése is elképzelhetd. A legegyszeriibb technika, a
teljes tanitds alatt fixen tartott tanuldsi rata paraméter korldtozottan alkalmas a gyakorlati
problémadk esetén. A tapasztalatok és az elméleti megfontolasok alapjan lathato, hogy a tanitasok
tobbségénél kezdetben nagyobb, majd fokozatosan csokkend tanulasi rata alkalmazésa célszerti
(ezt nevezik learning decay technikdnak [15]). Ennél is jobb megoldds, ha minden sulyértékre
kiilonboz6 tanulasi ratat hasznalunk, melyet akar egy negativ visszacsatolassal ellatott korbe is
betehetiink. Ekkor egy olyan szabalyz6t alkalmazunk a korben, mely oszcilldld, ugrdlé hiba
esetén csokkenti a tanuldsi ratat, ha viszont nem javul a hibaérték mar tobb iterdcié utan sem,
akkor 6vatosan noveli a paramétert. Egy ilyen rendszer természetesen joval bonyolultabb, ezért a

jelen kutatds keretében kizarolag learning decay keriilt alkalmazésra.



3 Kiindulasi allapot — beszédparaméter adatbazisok

A munka kezdetén a BME-TMIT SpeechLab a kutatomunka céljaira rendelkezésemre
bocsdtotta beszédhang adatbdzisdnak egy részét. Az adatbdzis emberi beszEéloktol
(studidkoriilmények kozott) felvett rovid kijelentd mondatokat tartalmaz. Minden mondat egy
kiilon .wav formatumu féjlban taldlhat6. Minden hangfajlhoz egy adatbdzis f4jl is tartozik, mely a
mondatban elhangzé fonémakat tarolja a hozza tartozod idobélyegekkel. A teljes fonémalista a
Fiiggelékben taldlhat6. Az adatbazis fdjlokban ezen kiviil szdmos mas kontextus paraméter is
taldlhat6, mely kivdloan alkalmazhaté statisztikai parametrikus beszédszintetizalé rendszerek
tervezésekor. Ezek a paraméterek koziil néhany a fonémat a mondaton beliil tdgabb kontextusba
helyezi (jelolve vannak a fonémat egy és kettd tavolsaggal megel6z6 és az azt kovetd fonémak
is), valamint foglalkozik a beszéd nagyobb egységeinek a leirdsaval is (szétag, sz6, tagmondat és
mondat szinten) [1]. A kutatdémunka soran felhasznalésra keriilt, a fonémdkat leir6 paraméterek

teljes listaja a Fiiggelékben megtaldlhato.



4 Az elvégzett munka bemutatasa

Ez a fejezet részletesen ismerteti a meglévd beszédparaméter-adatbazis neurdlis haldzat
kompatibilis tanité adatbdzissd val6 konvertdldsdnak 1épéseit, és a tanitds folyamatdt. A neurélis
halézati adatbdzis készitése nem csupdn az egyes formatumok kozotti gépies mdasolasbol 4ll,
hiszen figyelembe kell venni az alkalmazott neurdlis hdlézat sajatossdgait a minél sikeresebb
tanitds érdekében. A kovetkezd alfejezetben bemutatasra keriilé részlépések egy Osszefoglaldsa a
4. abran taldlhat6. Az abran zolddel jeldltem azokat az elemeket, melyek a TDK munkdm

részeként késziiltek.

VAV Hangfajlok
Adatbazis fajlok
(Speechlab)
Hang fajlok Adathazis fajlok
Alapfrekvencia

kinyeras =
(SWIPE modul) | Tanito adatbazist
* Refarencia " generald Python

alapfrekvencia | modul

Referencia T
alapfrekvencia ertékek EEnan
(tanitd es

(teszt adatbazis}) ﬁ validacios adathazis) Tanith adathazis

Tanitast ellendrzg le Sulymatrixok Tanitast vezerld
modul modul

Teszteles naplofajlok Tanitas naplofijlok,

grafikus f :
alapfrekvencia-filggvény Bk
abrak )
Eredmenyek
kigrigkeles

4. dbra — a kisérleti mintarendszer folyamatdbrdja



4.1 Az alapfrekvencia Kkinyerése

Mivel az MLP halézat ellendrzott tanulast kivan, mindenképp sziikség van egy, a hangfajlokbdl
eloallitott referencia alapfrekvencia adatbazisra, amelyhez képest a neurdlis halézat
hibafiiggvényét képezhetjiik. Az alapfrekvencia hangfelvételekbdl vald kinyerésére tobbféle
megoldds is l1étezik. Jelen kutatds sordn az ingyenesen elérheté SWIPE (A Sawtooth Waveform
Inspired Pitch Estimator) [16] szoftvert haszndltam, ami C nyelven irédott. A programnak a
hangf3jl mellé bemeneti paraméternek meg kell adni a mintavételi id6t és a minimum-maximum
alapfrekvencia értékeket, amelyek az adott hangfajl besz¢ldjére jellemzok. A program ezekbdl az
adatokbodl generdl egy szoveges allomanyt, amely a vélasztott mintavételi idonként szamol egy
alapfrekvencia értéket. A generdlds sordn az haszndlt adatbdzishoz tartozé frekvencia-
sz€lséértékek: 35Hz ¢és 230Hz, a valasztott mintavételi ido 0.005s. Az emberi hangképzés
sajatossagait, és az alapfrekvencia valtozasakor fellépd fiziologiai valtozasokat figyelembe véve

ez az alapfrekvencia igen finom modellezését teszi lehetdvé. (200 minta/masodperc).

4.2 Standardizalas és normalizalas

Mint ahogy azt korabban mar emlitettem, a neurdlis hdl6zatokon a tanitds sordn ugy lehet
sikerrel eljarni, ha a hélézatot és a tanité adatbédzist kdlcsondsen egymashoz illesztjiik [12]. A
halézat oldalardl - bar az elmélet szerint, ha a fliggvény folytonos, azt egy neurdlis hil6zat képes
kozeliteni - konnyl végiggondolni, hogy az alkalmazott nemlinedris fliggvények értékkészletének
korlatossdga miatt nagy kimeneti érték eldallitdsa problémas. Jelen kutatds sordn a hasonl6
nemzetkozi probdlkozdsokat tanulményozva a bemeneti és a kimeneti adatokra kiilonbozd
transzformécidkat alkalmaztam. A kimeneti adatok egy hagyoményos standardizal6 algoritmussal
skdlazédtak 0.01 és 0.99 kozé. Azért nem érdemes pontosan nulldt és egyet valasztani, mert
bizonyos haldzatok esetén a 0 €s az 1 érték a végtelenbe tart, igy itt instabilla valhat a halézat. A
bemeneti adatok esetén célszerlibb Uigy attranszformalni az adatbazist, hogy egy kozel 0 véarhato
értekll halmaz keriiljon a bemenetre minden iteraci6 soran. Ennek megvalositasara egy alkalmas

megoldéds egy Gaussi standard skdldz6 hasznélata. Az algoritmus nulldba viszi a vérhat6 értéket,



és a szorast egységnyivé transzformalja, igy megfelel az ilyen téren tdmasztott kritériumoknak. A
skalazast globdlisan, a teljes adatbdzison egyszerre végeztem el, figyelve arra, hogy a validacids
és teszt adatokat ne illessziik, hanem a tanit6 adatbdzisndl meghatarozott skédldzasi paraméterek
tovdbbvitelével csak transzformdljuk. Ha nem igy jarndnk el, hanem kiilon illesztenénk és
skdlaznank, akkor ezzel extra (,jovObeli”) informéci6hoz juttatndnk a rendszert, és ez
meghamisitand az objektiv méréseket a validicidés és teszt adatbdzison. Az eredmények
kiértékelésekor a kimeneti adatokon a vissza transzformdciot is végre kell hajtani, ekkor is az

eredetileg kialakitott skdldz6 métrixot hasznéljuk.

4.3 Interpolacio

A neuralis haldzat a kiilvilagbdl vett informacidit egy belsé numerikus reprezentaciova
alakitja at. Amennyiben a numerikus reprezentdci6 jol modellezi a megoldani kivant problémét, a
tanitds sikeres volt, és a halozat a gyakorlati alkalmazds esetén is véarhatoan jol fog teljesiteni.
Ezen numerikus sajatossagokbdl adédéan azonban a nem folytonos fiiggvények modellezése
altaldban nagyobb problémat jelent a hdlézatok szdmara. Az alapfrekvencia fiiggvény
modellezése sordn probléma, hogy a fliggvény nem folytonos, s6t nem is mindenhol definialt a
vizsgalt hangfijlokban. Az emberi beszédben eléforduldo hangok alapvetden két csoportra
oszthatok, a zongésekre és a zongétlenekre. A zOngés hangoknak jol meghatdrozhatd
alapfrekvencidja van, a zongétlen fonémak gerjesztése azonban zajszer(i, igy ezen elemek esetén

az alapfrekvencia értéke nem is definialt.

A neurdlis hdlézat viszont csak numerikus adatokkal tud dolgozni, igy amennyiben a
tanitds végeztével mi egy a gyakorlatban is haszndlhat6 alapfrekvencia becslét szeretnénk kapni,
mindenképpen generdlni kell szimuldlt kimenet értékeket azokhoz a mintdkhoz is, amikhez a
valosdgban nem definialt fO érték tartozik. Természetesen az interpoldcié nem az egyetlen
lehetséges megoldas a filiggvény folytonossd tételére, de mivel a jelen architektira esetén ez

keriilt alkalmazasra, a tovdbbiakban ezzel foglalkozom.

A halézattdl elvarjuk, hogy az alapfrekvencia becslése mellett képes legyen kiilonbséget

tenni a valds és a szimuldlt fO értékek kozott (ez tulajdonképpen 6nmagaban tekintve egy bindris



osztalyozasi probléma). Ezt egy un. zongés/zongétlen fO kimenet bevezetésével oldottam meg. A

halézat a tanitds sordn ezt a kimenetet is optimalizalja az fO érték mellett.

Az interpolacié soran figyelniink kell arra, hogy az f0 fliggvény alapvetd jellegzetességeit
megtartsuk. A TDK munka soran csak kijelentd mondatok alkottdk a tanitd adatbazist. A
kijelentd6 mondatokra jellemzd, hogy az f0 menet enyhén csokkend tendencidt mutat. Egy
hangf4jl esetén az interpolélni sziikséges mintasorozatok valtozé hosszusaguak, interpoldlt adat a
hangf3jl legelején és a végén is eléfordulhat. Ezt az interpolacié sordn figyelembe kell venni. Az

alkalmazott interpolacios technika a kovetkezo:

e minden interpoldlt szakasz linedris, a kezddpont a legutolsé definialt érték a
szakasz el6tt, a végpont a legelsd definidlt érték az interpolalt szakasz utdn, ha
léteznek ilyen pontok

e a linedris interpolélds sordn kiszdmoljuk a két adat kiilonbségét, és az irdnytdl
(novekvo vagy csokkend) fiiggden egyenletes 1épésekkel alakitjuk ki a szimulalt

értékeket

Az interpoléléas soran fellépd probléma a hangfajlok elején és végén jelen 1€vd sziinetek.
Itt sincs definidlt fO érték, tehat ezt is interpolélni kell. Ekkor azonban probléma az esetleges
sziinetek ¢és a mondat elején/legvégén 1évo zongétlen hangkarakterekkel valé 6sszemosds. Ezen
probléma teljes felolddsara a jelen TDK dolgozat sordn nem Kkeriilt sor, viszont egy koztes
megoldas alkalmazasara sor keriilt a csokkend fO menet megtartasa érdekében. Ha a hangfdjl
elején interpolalni sziikséges sorozat van, az interpolacié a fajlban az elsé definidlt érték 110%-
atol indul (lefelé), ha a végén, akkor az utols6 definialt fO érték 90%-4aig interpolalunk (itt is
lefelé). Ezzel a megolddssal az interpolacié hibdja egy elfogadhaté szintre csokkenthetd.
Hangsulyozandd, hogy ez a megoldés kozel sem a legoptimélisabb, tobbek kozott azért sem, mert

a kijelentd mondatok esetén sem igaz az fO fiiggvény szigord monotonitdsa.

4.4 A tanité adatbazis felépitése

A tanit6 adatbazist elkészitd script kimenete egy szoveges fajl, ahova soronként keriilnek

be az egyes adatbdzis elemek. A jelenlegi architektirdban a neuralis hdlézatnak Osszesen 363



darab bemenete és egy vagy két kimenete van, igy egy sorba 364 vagy 365 db szdm Keriil,
vesszOvel elvalasztva. A kimenet az fO fiiggvény becsiilt értéke az adott adatbdzis elemre
vonatkozodan, illetve (amennyiben haszndltam az adott tanitds sordn) a mdr korabban is emlitett
bindris zongés/zongétlen flag. A 363 bemenet tilnyomd tobbsége bindris (Gn. ,,one-hot”
kodoldsi): 68 darab fonéma koziil lehet vélasztani, ezek mindegyike kapott egy bemenetet, igy a
68 bemenet koziil egy idoben csak pontosan egy darab 1-es lesz. A bemenet ilyen formén torténd
képzése gyakori a neurdlis halézatok esetén. A 68 darab fonéma egymds utan OtszoOr szerepel,
mert a modellben rogzitésre keriil a kordbban emlitetteknek megfeleléen az adott fonémét
megeldzd, valamint az azt kettdvel megel6z6 fonéma, valamint az azt kovetd €s az azt kettovel
kovetd fonéma is. Ez 68*5 = 340 bemenetet jelent. A maradék 23 bemenet numerikus, és
kiilonb6z6 kiegészitd informaciokat tartalmaz az adott elemmel kapcsolatban. Ilyen bemenet
példdul az adott adatbazis elem szdzal€kos helyzete a fonémén beliil (egy fonémahoz kb. 20-30
adatbdzis elem tartozik, hiszen a kordbban mar emlitett SWIPE szoftver idéfelbontisa joval
precizebb, mint egy fonéma &tlagos hosszisdga), de itt jelennek meg azok a mér kordbban
emlitett paraméterek is, melyek az adott fonémdt a mondaton beliil tdgabb kdrnyezetben helyezik

el. A teljes szintaxis és az 0sszes bemenet leirdsa megtaldlhat6 a Fiiggelékben.

4.5 A neuralis halozati modellek osszeallitasa

A neurdlis hdlézati modellek Python [19] programnyelv segitségével késziiltek, az
ingyenesen elérhetd Keras [21] csomag felhasznéldsaval. A programcsomagban lehetdségiink van
tobbféle neurdlis hédlézati architektura, koztiik MLP felépitésére is. Bar a programcsomag még
nagyon fiatal, maris jelentds felhasznaldi tabora van kozérthetosége és a gyors
prototipusfejlesztést timogatd metddusai miatt. Egy MLP 6sszedllitdsdhoz definidlnunk kell egy
haloézati struktirit, majd ezutdn be kell vinniink a legfontosabb paramétereket (példaul a tanulasi
rata). A hibafiiggvény és a tanit6 algoritmus pontos definidldsa utdn az éltalunk hasznalni kivant
tanitast segitdé modszereket (amennyiben azok elérhetdk) is hozzd kell adnunk a modellhez. A
szoftver lehetdséget nyujt arra, hogy a tanitds végeztével az eredmény sulymatrixot elmentsiik,

amit teszteléskor vagy a tanulds tovabbfolytatdsandl Ujra hasznédlhatunk. A kutatémunka sordn



sokféle hdalézati architektira és paraméter beallitas tesztelésre keriilt, ezekrdl bOvebben az

Eredmények fejezetben lesz szo.



5 Eredmények

Ebben a fejezetben ismertetem a tanitdshoz hasznalt hdlézati architekturdkat, a tanitds
alapvetd 1épéseit, és az eredmények Osszehasonlitdsat a kiilonb6z6 architektarak kozott. A
kovetkezOkben felsorolt Gsszes tanitds a mini-batch learning technikdval tortént a kordbban mar
emlitett Stochastic Gradient Descent algoritmus segitségével. A mini-batch méret a szigmoid
fiiggvénnyel torténd tanitdsok esetén a tanité adatbazis 2%-a volt, a Tanh() és a ReLu
fliggvényes tanitdsok esetén fix 5000 adatbazis elem volt egy mini-batch méret (kivéve a
legutolsd, nagy neuronszamu eseteket, itt 1000 elem volt egy mini-batch ). A kimenet minden
esetben az alapfrekvencia természetes alapu logaritmusa (log f €s a bindris zongés/zongétlen flag
volt). A tanitdsok addig folytatédtak, amig 150 iterdcion at nem csOkkent a hiba. A Learning
Decay technika alkalmazésra keriilt, 107° vagy 5 = 10~7 paraméterrel. (Ez azt jelenti, hogy ezer
iterdcionként csokken egy ezredet (vagy fél ezredet) a tanuldsi rdta.) A tablazatokban szerepld
adatokon kiviil még sok eredmény keletkezett a munka sordn. A TDK dolgozatba a valamilyen
szempontbdl érdekes eredmények keriiltek be. Az eredmények minden esetben négyzetes
kozéphiba-értéket jelentenek (Root Mean Square Error, RMSE) [17]. Bar beszédtechnoldgiai
alkalmazasokban jelentds szerepe van a meghallgatisos €s az egyéb szubjektiv teszteknek, a
neurdlis halézatok teriiletén nagyon elterjedt az eredmények ilyen forman torténd prezentalasa.
Emellett az 5.4-es alfejezetben a tényleges becsiilt €s referencia alapfrekvencia-menetek

Osszehasonlitdsdra is sor fog keriilni.

5.1 Szigmoid (logisztikai) aktivacios fiiggvényu architekturak

A neurdlis halézatok egyik ,.klasszikus™ aktivacids fiiggvénye a szigmoid fiiggvény. A
szigmoid fliggvény a neurdlis hdl6zatok tudomanyteriiletén az

(3)

1
1+e~%

S(x) =

fliggvényt jelenti. Ez valgjdban az un. logisztikai fiiggvény képlete (logistic function). Ezen

nemlinedris fiiggvény grafikonja a 5. 4bran lathato.
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5. dbra — Szigmoid fiiggvény grafikonja a [-8,+8] tartomdnyon. Forrds: [3]

Béar az utébbi években egyre ritkdbban haszndljak bonyolultabb gyakorlati feladatok esetén,
érdemes megvizsgalni néhdny tanitis esetére, hogy hogyan teljesit a hdl6zat ezzel az aktivacids
fliggvénnyel. A szigmoid fiiggvény, ahogy az dbrardl is lathato, 0 és 1 kozott korlatos nemlinedris
figgvény. A szigmoid egyik legnagyobb hatranya, hogy szenved az uUn. eltlind gradiens
(vanishing gradient) probléméatol. A probléma lényege, hogy ha az aktivaci6 a fiiggvény
valamelyik sz¢€ls6 értékéhez kozelit, a gradiens ezekben a régidkban mar nagyon kozel van a
zérushoz. A kozel zérus gradiens pedig a hiba-visszaterjesztéses algoritmus haté¢kony mitkodését
lehetetleniti el. Az ilyen aktivdciés fliggvények esetén a tervezdnek figyelnie kell az adatok

helyes inicializalasara is, hiszen itt a kimenetek nem nulla varhat6 értékiiek.



A szigmoid aktivécios fliggvényekkel végzett tanitdsok eredményei:

Rétegek Neuron Tanit4si rdta | Momemtum | Dropout RMSE a teszt
szama rétegben paraméter mérték adatbdzison

1 500 0.05 0 0 0.0555

1 1000 0.05 0 0 0.0519

1 1000 0.05 0.5 0 0.0538

2 1000 0.05 0.5(Nesterov) | 0 0.0485

3 1000 0.03 0.5(Nesterov) | 0 0.0478

tabldzat — szigmoid tanitds eredmények

Az eredményeket tartalmazé tablazatban a neurdlis halézatokra jellemzd altalanos trendek

megfigyelhetok. Az elméleti szemlélet alapjan a neuron szdmok €és a rétegek szimdnak novelése

(a hélézat bonyolultsaganak ndvelése) magaban hordoznd a hiba csokkenését (természetesen ez

az Osszefiiggés nem érvényes minden hatdron tdl). Lathat6 az is, hogy a momentum hatds ebben

az esetben segitett valamennyit, és a hdldzat rétegeinek novelése is csokkentette a hibat, de egyik

hatas sem volt jelentds. A hiba csokkenését szabalyz6 korlat itt vélhetden az aktivacios fliggvény

maga. Mint az a kovetkez6 alfejezetekben olvashato, a tobbi alkalmazott aktivacids fliggvény

jobb teljesitményt nyujtott, mint a szigmoid fiiggvényes hdldzatok, igy az ezzel a fliggvénnyel

val6 tovabbi kisérletezés csak elméleti szempontbdl lenne érdekes.




5.2 Hiperbolikus tangens aktivacios fiiggvényi architektarak

Az elemi matematikdbdl is jol ismert tangens hiperbolikus fiiggvényt (illetve kiillonb6z6

véltozatait) a korai hdl6zatokban gyakran haszndltdk a hagyomanyos szigmoid fiiggvény helyett.
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6. dbra — a hiperbolikus tangens fiiggvény. Forrds: [4]

Yann LeCun, a neuralis haldzatok egy jelentds kutatdja hires cikkében [11] az eredeti

hiperbolikus tangens fiiggvény (14sd 6. dbra) helyett annak egy modositasat javasolja, ami
2
f(x) =1.7159 tanh (gx) +ax (4)

alakban irhat6 le. A képletben a konstansok numerikus optimalizéldsi szamitdsok eredményei. Az
+ax tag egy linedris szakasz beiktatdséat jelenti, ez szintén a tanitds gyorsitdsdban segithet,
azonban az a konstans meghatdrozdsara nincs konkrét ajanlds. Elméleti szempontbdl a
hiperbolikus tangens fiiggvény mellett sz6l szimmetridja, ami jobb gradienseket eredményez.
Megjegyzendd azonban, hogy ez az aktivacios fliggvény elég szamitasigényes, és elméleti
szempontbdl is egyre inkabb tidlhaladott. A szdmitdsigényt a fiiggvény Taylor-soros kozelitésével
természetesen lehet mérsékelni, tul sok eréforrast azonban nem érdemes belefektetni, hiszen jelen

feladat esetén a tapasztalatok szerint masfajta aktivacids fiiggvénnyel jobb eredmények érhetok



el. A kovetkezd tablazatban felsorolt eredmények ezért a hagyomdnyos y = tanh(x) fliggvény

tanitasara vonatkoznak.

Rétegek Neuron egy | Tanitdsi rdta | Momemtum | Dropout RMSE a teszt
szama rétegben paraméter mérték adatbazison

1 1000 0.03 0.6 0.5 0.0347

1 2000 0.03 0.6 0.5 0.0325

2 1000 0.03 0.3 0.5 0.0364

3 1000 0.03 0.6 0.5 0.0331

2. tdbldzat — hiperbolikus tangens tanitdsi eredmények

Az adatokbdl itt is lathatd, hogy a momentum moddszer paraméterének csokkentése negativan
befolyasolja az eredményeket. Ez a hatdst még a neuronok szdmanak emelése is csak részben

ellensulyozza.

5.3 Rectified Linear Unit (ReLU) aktivacios fiiggvényi

architekturak

A neuralis halozatok témakorében a ,,rectifier” egy un. rampafiiggvény, ami az
2

f(x) = max(0,x) (5)

Osszefliggéssel irhat6 le, ahol x az aktivécids fiiggvény bemenete. A fliggvény grafikonja a 7.

abran lathato.



rectifier

7. dbra —egy rampafiiggvény képe. Forrds: [5]

A Rectified Linear Unitnak (roviditve ReLu-nak) nevezziik azt a neuront, amelyik valamilyen
rampafiiggvényt haszndl aktivécids fiiggvénynek. A legijabb bioldgiai kutatdsok és a gyakorlati
tapasztalatok is igazoljdk az ilyen elven felépitett neuralis halozatok miikodését. [24] cikk 2015
legnépszeriibb aktivacids fiiggvényének nevezi a ReLu-t. Legnagyobb eldnye a regresszios
tanitasok esetén mutatkozik meg. Az eldzetes varakozasokat a ReLu-val torténd tanitdsok
igazoltdk: az ilyen hal6zatok szignifikdnsan jobban teljesitettek a szigmoidot és a hiperbolikus

tangenset tartalmaz6 halézati architektirakhoz képest. Az eredmények a kovetkezd tablazatban

olvashatok.

Rétegek Neuron egy | Tanitdsi rdta | Momemtum | Dropout RMSE a teszt
szdma rétegben paraméter mérték adatbazison

1 1000 0.05 0.8(Nesterov) | 0.3 0.03024

2 1000 0.05 0.8(Nesterov) | 0.3 0.02465

3 1000 0.01 0.8(Nesterov) | 0.3 0.02444

3 1000 0.05 0.6(Nesterov) | 0.5 0.01883

4 1000 0.05 0.6(Nesterov) | 0.5 0.01836

3. tdbldzat — ReLu tanitds eredmények



Az adatokbdl latszik, hogy a ReLu-val miikodé halozatok nagyon érzékenyek a Dropout

mértékére, nagyobb Dropout jelentds hibacsokkenést, és ezaltal a végeredmény javulasat okozta.

A ReLu-t haszndlé hdlézatokkal valé tovédbbi kisérletezés eddigi legjobb eredményeit a

kovetkez0 tablazat tartalmazza (ezen tanitdsokndl a batch size kisebb, 1000-es értéket kapott):

Rétegek Neuron egy | Tanitdsi rdta | Momemtum | Dropout RMSE a teszt
szama rétegben parameter mérték adatbazison

2 2000 0.05 0.9(Nesterov) | 0.5 0.01460

2 3000 0.08 0.8(Nesterov) | 0.5 0.01351

1 4000 0.05 0.9(Nesterov) | 0.5 0.01413

4. tdbldzat — ReLu tanitds eredmények - legjobbak

Az eredmények a nagyobb neuron szdmok alkalmazasdval valamelyest javultak, de a kisebb

batch méret miatt a szamitasigény €s ezdltal a tanitds ideje 1ényegesen emelkedett.

5.4 Osszehasonlitas a referencia alapfrekvencia fiiggvényekkel

Az el6z6 alfejezetek eredmény tdbldzatai négyzetes kozéphiba (RMSE) értékeket
tartalmaztak, amelyek jol Osszehasonlithatok, viszont kevéssé szemléletesek, és szubjektiv
mindséget egyaltalin nem hordoznak. Ahhoz, hogy valdosabb képet kapjunk rendszeriink
teljesitményérdl, mindenképpen sziikséges a teljes fiiggvénymenet megvizsgéldsa. Erre a célra
egy kiértékeld programot készitettem, mely a teszt adatbdzis referenciafiiggvényeit €s a tanitott
halozat e fliggvényekre vonatkoz6 becsléseit egy dbraba rajzolja ki. A programot az egész teszt
adatbézisra lefuttatva és az igy kapott dbrdkat vizsgdlva pontosabb képet kaphatunk az elért
eredményekrdl. A kovetkezokben néhany abra szerepel a legjobb tanitasok alapjan. Az dbrak
kizdrélag a teszt adatbdzisbol, azaz a tanitds sordn nem szerepld, a tanitott haldzat szdmdra
ismeretlen mondatok alapfrekvencia-fiiggvényeibdl allnak. Az dbrdkon a vizszintes tengelyen a
tanito adatszam, a fliggdlegesen az alapfrekvencia érték szerepel, Hertz [Hz] egységben. A kék a
referencia hangfijl, a piros a hdlézat éltal becsiilt érték. A tanitdsok a tdbldzatban olvashat6

legkisebb hibat produkalé architektira alapjin késziiltek.
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8. dbra — ismeretlen hangfdjl becslése, x tengely: mintdk, y tengely: frekvencia érték (Hz)

A 8. édbran lathatd, hogy az egyik legfontosabb tulajdonsagot, az enyhén ereszkedd
tendenciat sikeresen kovette le a hdlézat. A szubjektiv teszteken az offszet jellegli eltérések
(amennyiben nem tdl nagyok) vdrhatéan nem fognak tdl nagy problémat okozni a mindségben,

hiszen ez csupan azt jelenti, hogy a besz¢l6 hangja egy kicsit magasabb, vagy alacsonyabb lesz.
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9. dbra — ismeretlen hangfdjl becslése 2, x tengely: mintdk, y tengely: frekvencia érték (Hz)

A 9. dbrén is lathat6 — kiilondsen a hosszabb szakaszok esetén, hogy a két fiiggvény
menete hasonld. Természetesen vannak rosszabbul sikeriilt szakaszok is, példaul az abra végén
1év0 rovid rész. Azt, hogy a piros gorbének hol kell nullat illetve nem nullét adnia, szintén

ugyanazon tanitdskor becsiilt bindris zongés/zongétlen flag bit donti el. (Ennek a becslése sem



szdz szdzaléking pontos, az dltagos pontossdg ebben az esetben 97% és 99% kozott volt). Ez az
eltérés okozza azokat a szakaszokat, ahol a kék (referencia) gorbe nulla értéket ad, a piros

(becsiilt) nem nullat. A 9. dbran példaul a 600 és 640 kozotti mintdkndl lathato ilyen eltérés.
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10. dbra — rosszabbul becsiilt ismeretlen hangfdjl, x tengely: mintdk, y tengely: frekvencia

érték (Hz)

A 10. dbran — kiilondsen az elsd szadzotven minta esetén nagy a rossz flag becslés okozta
eltérés. A szubjektiv tesztek lezdrultjaval tobb informacio lesz arrdl, hogy ez mennyiben okozza a

hangmindség romlasat.

5.5 Osszehasonlitis a korabbi rendszer (HMM) altal becsiilt

alapfrekvencia menettel

Erdemes megvizsgalnunk azt is, hogy méas modern rendszerekhez képest hogyan teljesit a
DNN alapt fO becsld. A TMIT SpeechLab-ndl kordbban késziilt HMM alapti megoldés [1]
alkalmas — tobbek kozott — az fO paraméter becslésére is. Itt azonban nincs RMSE érték, vagy
mas konnyen Osszehasonlithatd mérdszam, igy ismét a grafikus abrak segitségével célszerli

Osszehasonlitani a teljesitményt.

A HMM is ugyanazon az adatbdzison lett tanitva, és ugyanigy ismeretlen adatnak
szamitanak a DNN-nél haszn4lt teszt adatbdzis elemei. A kovetkezOkben néhany abrat lathatunk,

amelyeken kékkel szerepel a referencia alapfrekvencia fiiggvény, zolddel a HMM-es rendszer



altal becsiilt, pirossal a DNN altal készitett gorbe. A jelenlegi rendszerben az eltérd idozitések
miatt a HMM-es adatok dbrazoldsa nem tokéletes. Igy a HMM teljesitménye a valGsdgosnal
rosszabbnak tlinhet az abrak alapjan. Szerencsére ez nem jelent olyan nagy problémat, hiszen a
végsd mindségi Osszehasonlitds nem &brak, hanem valdsagos személyek értékelése alapjan fog

osszeallni.
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11. dbra— DNN, HMM és a referencia fiiggvény

Az 11.4bran lathat6, hogy a HMM alapud rendszer inkdbb a fiiggvény 1ényeges vondsait
probdlja lekovetni, az alapfrekvencia kis ugrdsait kevésbé. A HMM és a DNN is egyardnt
produkdl tullovéseket €s elcsuszdsokat is, ami arra utal, hogy egyik rendszer zongés/zongétlen
becsloje sem tokéletes, és a fliggvénybeli szakaddsok illetve az ugrdsok lekovetése nagy
problémat okoz. A latottakbdl arra kovetkeztethetiink, hogy érdemes a DNN alapt rendszerekbe
tovabbi er6forrasokat fektetni, mert — a DNN tanitasi modszerek fejléddésével — lehetdség nyilik

az alapfrekvencia fliggvény olyan pontossdgi modellezésére, amely HMM esetén nem elérhetd.



6 A kutatomunka technikai részletei

Jelen fejezet roviden Osszefoglalja a kutatd- és fejlesztomunkdm sordn eddig elért

eredményeket, és beszamol a konkrét munkdhoz hasznalt fejlesztdi eszkdzokrol.

A TDK dolgozat megvaldsitisdhoz nélkiilozhetetlen segitséget nyujtott a TMIT
Speechlab. A szerzének lehetdsége volt modern grafikus processzorral felszerelt szamitogépeken
tanitani a halézatokat. (Nvidia GeForce GTX 970 és késobb Nvidia GeForce GTX Titan X
tipusok). A kezdeti 1épések 2015 februdrjatdl indultak a szerzé ©6nallo laboratérium
projekttantirgya keretében. A GPU-s tanitdsok 2015 szeptember kozepén kezdddtek. Az azota
eltelt idoben a tesztrendszer tobb modositdson is atesett a hatékonyabb miikodés érdekében.
Mivel a kutatds sordn haszndlt eszk6zok tobbsége — és a mikddésiiket megalapozo tudomanyos
eredmények — is viszonylag ujnak szdmitanak, a munka sordn figyelemmel kellett kisérni a

fejlesztdi eszk6zok gyakori médosuldsait is.

Munkdmhoz az ilyen jellegli kutatdsoknal gyakran hasznélt Python nyelvet vdlasztottam.
A Python nyelv elénye, hogy a tudomanyos kutatasoknal hasznalt tobbi megoldassal szemben
(MATLAB, R programnyelv) altalanosabb célu programnyelv, igy a fejlesztok lehetdségei szinte
korlatlanok a felmeriilé problémak megoldasat illetden, ingyenessége €és konnyli bovithetdsége
pedig nagyfokl rugalmassagot tesz lehetévé. Az GPU-n torténd alacsony szintli programozas
megvaldsitdsdban nagy segitséget nyujtott a Theano [18] nevli, erre a célra kitalalt Python
konyvtar. A Python nyelv adatkezelését nagyban konnyitik az ingyenes Numpy és a Scipy [19]
csomagok, a hatékony €s konnyed adat vizualizaciot pedig a Matplotlib [20] konyvtar tdimogatja.
A neurédlis hédlézati modellek Osszedllitdsa tobbek kozott a Theno-val kompatibilis Keras [21]

osztalykonyvtérral tortént.

Munkdm sordn eddig tobb mint 800 sor Python kéd sziiletett, és eme TDK dolgozat
megirasaig 41 kiilonbozd hiperparaméter-bedllitdssal folyt valamelyik GPU-n tanitds. A kutatds
sordn feldolgozott adatbazis kozel 2000 egyedi hangfijlbol all (ezek egyetlen beszél6tol
szarmaznak, természetesen a késObbiekben lehetdség van mas beszélok vizsgalatara is),
melyekbdl a kinyerhetd tanitasi adatbazis kézel masfél millié elembdl all. Egy tanitas atlagosan

8-10 oranyi GPU és CPU id6t vesz igénybe a jelenlegi, optimalizalt teszt rendszerrel.



7 Osszefoglalas — jovobeli tervek

Ez a fejezet kitér a lehetséges jovobeli fejlesztési iranyokra, valamint a munkdm véarhaté

folytatdsara a kozeljovoben.

A jelen TDK dolgozathoz kapcsolédé kutatds keretében az emberi beszéd
alapfrekvencidjdnak becslésére alkalmas tesztrendszer késziilt el. Mély neurdlis héalézatok
segitségével a kivalasztott beszéld alapfrekvencia-gorbéi kozelithetdk. Ez a tudas beépithetd a
jOvo mesterséges beszédkeltd rendszereibe a jobb beszédmindség elérése érdekében. A rendszer
miikodése természetesen fliggetlen a beszéld személyétdl, igy a megfeleld minta hangféjlok
birtokaban tetszlleges személy beszédparaméterei modellezhetové vdlnak. Az eredményeket
figyelembe véve lathatd, hogy a DNN alapd rendszer sikerrel veszi fel a versenyt a kordbbi
HMM-es megoldéssal, s6t, néhany esetben pontosabb becslésre is képes. A DNN alapu
rendszerek tovabbi fejlesztésével varhatéan a beszédparaméter-modellezés egy uj szintje lesz

elérheto.

A kutatds a kozeljovoben az alapfrekvencia mellett a tobbi fontos beszédparaméter (a
spektrélis vagy mds néven mel-cepstral paraméterek) becslésével fog folytatddni. A tesztrendszer
konnyen éatirhatd ezek akdr egyiittes tanitdsdara is. Az ilyen tovdbbi beszédparaméterek
vizsgdlatdval — és megfeleld hardveres hattérrel - megvaldsulhat akar a teljes gépi beszéd

mesterséges neuralis halozatokkal torténd eldallitasa is.

A jelenlegi tesztrendszer fejlesztése terén két jelentds fejlesztési irany lathato: az egyik az
adatreprezentacid tovabbi finomhangolasa, fejlesztése. Itt jelenleg javitandd tényezdének
felsorolhaté a zongétlen hangok és a hangfdjl eleji €s végi sziinetek kozotti Osszemosas
csokkentése, és az interpoldci6 éltal bevitt hiba minimalizdldsa. A masik fo fejlesztési irany a
neurélis hdlézati architektirdk tovabbi hangoldsa a megoldandé feladathoz. Itt a tovabblépéshez
kovetni kell a legdjabb tudomdnyos publikdciokat is, hiszen a fiatal tudoményteriilet gyakran
produkal 10j, meglepd eredményeket. Jelenleg gyorsan megvaldsithatonak ldtszik a [22] altal is
emlegetett ReLLu modellek tovédbbfejlesztéseinek (példdul az tUn. Leaky ReLu) bevezetése.
Jelenleg folyamatban van a becsiilt eredményekkel a hangfijlok generdlésa, illetve révidesen sor

fog keriilni ezek birtokdban a szubjektiv, emberek éltali meghallgatasos tesztekre is. Ezek sordn



az eredeti és a kordbbi, HMM-es rendszer altal generdlt mintdkkal hasonlitjuk majd Ossze a

DNN-es megoldist.
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Fiiggelék

A felhasznalt fonémakészlet

(68 db fonéma)
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A neurilis halézat bemeneti és kimeneti paramétereinek listaja

Binaris bemenetek:
(fonémaszam (itt 68) * karakterek szama (itt 5)) darab binaris bemenet

e pi: A kiejtés szerinti atirasban az éppen aktudlis fonémat (p3) kettével megel6zo
fonémat jeloli.

e p2: A kiejtés szerinti atirdsban az éppen aktualis fonémat (p3) megel6z6 fonémat
jeloli.

e p3: Az éppen aktudlis fonémdt jeloli, erre vonatkozik az Osszes tobbi azonos
sorban 1évd cimke.

e p4: Az aktudlis fonémat (p3) kdvetd fonémat jeloli.

e ps: Az aktudlis fonémat kettdvel kovetd fonémat jeldli
Numerikus bemenetek:
(21 darab elemi paraméter €s a specidlis bemenetek):

e pe: A jelenlegi fonéma szétagon beliili pozicidja, sorszama.

e p7: A jelenlegi fonéma hétulrdl szamitott pozicidja a szétagon beliil.

e a3 Az el6z0 szotagban szerepld fonémak szama.

e b3 A jelenlegi fonémahoz tartoz6 szétagban szerepld fonémak szama.

e b4 Az éppen aktudlis fonéméhoz tartoz6 szétag pozicidja, sorszdma a jelenlegi

szoban.



e Ds: Az éppen aktudlis fonémdhoz tartozé szétag hétulrél szamitott pozicidja,
sorszdma a jelenlegi széban.

e bs: A jelenlegi szbtag pozicidja, sorszdma az adott tagmondatban.

e b7: A jelenlegi szétag hétulrél szamitott pozicidja, sorszdma az adott
tagmondatban.

e 3 A kovetkez szotagban 1év6 fonémak szdma.

o di: Az el6z6 szdban szerepld szotagok szama.

e ei: A jelenlegi szoban szerepld szotagok szama.

e ¢2: A jelenlegi sz6 tagmondaton beliili pozicidja, sorszdma.

e ¢3: A jelenlegi sz6 tagmondaton beliili hdtulrdl szamitott pozicidja, sorszama.

o f1: A kovetkezd sz6 szotagszama.

e hi: A jelenlegi tagmondat altal tartalmazott sz6tagok szdma.

e /i2: A jelenlegi tagmondat szavainak szama.

e h3: A jelenlegi tagmondat mondatbeli pozicidja, sorszama.

e |4 A jelenlegi tagmondat hatrafelé szamitott mondatbeli pozicidja, sorszdma.

e ji: A jelenlegi mondat altal tartalmazott szotagok szama.

e j2: A jelenlegi mondat altal tartalmazott szavak szdma.

e j3: A jelenlegi mondat altal tartalmazott tagmondatok szdma.

Specidlis bemenetként szerepelt az adott fonéma hossza, illetve az adott fO érték

széazalékos pozicidja az adott fonémdn beliil.
Kimenetek:
(1 darab numerikus és 1 darab bindris, ha jelen van):

e log(fo: A becsiilt alapfrekvencia érték természetes alapu logaritmusa

o zongés/zongétlen flag: értéke 0, ha zongétlen, 1, ha zongés az adott beszédhang



Adatbazis fajl részlet
(minta)

2681716 3227280 Wi-l+al=g@]_2/A:x_3_2/B:x-0-2@2-3&3-7#0-081-0!x-x, I -
6lal/C:x+0+2/D: 1/E:4@2+3/F:2/G:x_x/H:9=4!1=3/1:5_2/J:22+9-
3/L:0&x$x!x#x+x;x;x/M:x!x!x+

SWIPE eredmény részlet
(minta)
0.2700000 129.6627
0.2750000 129.4287

0.2800000 129.4287

Neuralis halozat bemeneti adat

(egy darab minta adatvektor, az utolsé két elem a kimenet, az eldtte 1évok a bemenetek)

[0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0, 0, 0, 0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0, 1,0, 0, 0, 0, O,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0, 0, 0, 0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0, 0,0, 0, 0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0, 0,0, 0, 0,0, 0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0, 0,0, 0, 0, 0, 0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0, 0, 0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0, 0,0, 0, 0, 0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0, 0,0, 0,0, 0, 0.12516221744836514,

0.044931489668579308, 0.40000000000000002, 0.60000000000000009,
0.60000000000000009, 0.60000000000000009, 0.5, 0.66666666666666663,
0.33333333333333331, 0.66666666666666663, 0.60000000000000009, 0.33333333333333331,
0.83333333333333326, 0.60000000000000009, 0.80000000000000004, 0.5,

0.83333333333333337, 1.0, 0.5, 1.0, 1.0, 0.75, 1.0, 4.864936463222774, 1]
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