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1. fejezet

Bevezetés

Tanulméanyaim soran az informatika szamos teriiletével ismerkedhettem meg, ezen témakorok
koziil a Mesterséges Intelligencia keltette fel legjobban az érdeklodésemet. A
diplomamunkamban az egyetemi évek sordn megszerzett ismereteimet probaltam
kamatoztatni, majd a beszédfelismerés egyik lehetséges megoldasat kivanom kifejteni.
Tovabbd bemutatom az altalam készitett programokat, amelyek célja a digitalizalt emberi
beszéd azonositasa tanuld algoritmusok segitségével, illetve a kiilonbozo tanuld algoritmusok
hatékonysaganak elemzése. Azonban szeretném kihangsulyozni, hogy nem a kiilonb6z6
szavak és mondatok felismerése a cél, hanem az emberi beszéd illetve egyéb hangok

elkiilonitése, osztalyozasa.

A személyi szamitogépek megjelenése €s azok széleskorii elterjedése oOta az informatika
elképesztd iitemili fejlédésen ment keresztiil. Az egyfolytdban korszerlisodd szamitogépek
megjelenésével lehetdvé valt a komplexebb szoftverek megjelenése és azok fejlesztése is.
Ennek kovetkeztében folyamatosan sziiletnek innovativ megoldasok a kiilonb6z6é wjonnan
felmeriil0 problémékra, melynek kovetkeztében ujabb és ujabb dgak valamint kutatasra varo
terliletek sziiletnek az informatikaban. Ezek koziil a mai napig az egyik legigéretesebbnek
hangz6 és széles korben alkalmazhat6 ag a mesterséges intelligencia, amely az utobbi idében
egyre inkabb eldtérbe keriilt. A mesterséges intelligencia alkalmazasi teriilete napjainkban

rendkiviil valtozatos és szdmos mai kutatas alapkovét képzi.

De mi is pontosan a mesterséges intelligencia? Bar a kifejezés mar tobb, mint tven éve
megsziiletett, mikor John McCarthy javaslatdra 1956-ban elfogadtdk az informatika ezen Uj
teriiletére altala alkotott kifejezést, azaz az artificial intelligence-t, az elmult évtizedekben
felkapott 0j tudomanyag filozofiai, matematikai és bioldgiai alapjai mar idészdmitasunk
kezdetére visszanyulnak. Maga a fogalom meghatirozdsa azonban mar sokkal nehezebb, de
talan célszerli, ha egyszerlien csak ugy probaljuk definialni, mint minden olyan torekvést
magaban foglaldé tudomany, amely a szamitdégép intelligens viselkedését eredményezi.

Felvetddik azonban a kovetkezd kérdés, hogy mit tekintiink intelligens viselkedésnek? A



kézenfekvé valasz az, hogy minden ami ,,emberi”, vagyis a beszélgetés, a hétkdznapi
cselekvések, tevékenységek, a szakértdi feladatok elvégzése és természetesen a gondolkodas.
A kiilonbozo érzékelések, felismerések (kép-, arc-, hang-, beszédfelismerés) ennek az
intelligens viselkedésnek az egyik alapjat képzik, azonban ezek modellezése mar sokkal

bonyolultabb feladat.

A beszéd felismerése valamint értelmezése a mindennapi életben is egy igen lényeges
tényez6. Az ember rovid iddintervallum alatt képes megallapitani egy hangrol, hogy az
emberi beszéd része vagy sem. Még akkor is kozel 100%-os hatékonysaggal tudja
megkiilonboztetni a hangot a beszédtdl ha magat a nyelvet nem érti, vagyis tartalomtol
fiiggetleniil érzékeli. Azonban ugyanennek a problémanak a szadmitogéppel torténd

felismerése rengeteg nehézséggel néz szembe.

A dolgozat témdja azonban annyiban mas a beszédfelismeréstdl, hogy nem a beszéd tartalmat
szeretném megallapitani valamilyen intelligens algoritmus segitségével, hanem pusztan azt a
tényt, hogy egy hangfelvételen emberi beszéd talalhatd. Ezért a beszédfelismerés teriilete
helyett a mesterséges intelligencia egy masik teriiletét a tanul6 algoritmusokat, azon beliil is a
neuralis halozatot targyalom részletesebben. Ezeknek a haldzatoknak a felhasznalasa
sz¢éleskorl; kezdve az approximalédsi problémaktol, az optimalizalasi modszereken at, az
osztalyozasi feladatokig. Ezen alkalmazasi teriiletek koziil a dolgozat szempontjabol Iényeges
osztalyozasi feladatokra fogok koncentralni, vagyis a neuralis halozat egy binaris osztalyozast
fog megvaldsitani, amely megadja, hogy a bemenetére adott hanganyag tartalmaz-e beszédet

vagy sem.

Azonban ahhoz, hogy ezt megtegyiik, be kell tanitanunk a halézatot jol ismert példakon
keresztiil. Nagy elénye ezeknek az algoritmusoknak, hogy rendkiviil jol tudnak éltaldnositani,
ami egy ilyen osztalyozasi feladatnal elonyds tulajdonsag. A tanulas kivitelezéséhez azonban
megfeleld formara kell hoznunk a hanganyagokat. A megfelelé forma egy eldfeldolgozast
jelent, amely valamilyen moddon jellemzi az adott hanganyagot. Jelen esetben ez az
eléfeldolgozas a hang frekvenciatérbeli leirdsat jelenti, amit Fourier transzformaltjanak
eldallitasaval kaphatunk meg. Azonban, mint latni fogjuk, figyelembe véve bizonyos
korlatokat, mint példaul a tanitofolyamat idd-, tar- és erdforrds igénye, ha egy széles

frekvenciatartomanyt vizsgalunk, akkor a transzformécié eredménye még mindig tul nagy



adathalmaz ahhoz, hogy egy neuralis hdlozat bemenetét képezze. A program egyik
legkritikusabb része, hogy hogyan valasszuk meg azt az eljarast amely ezt az adatmennyiséget

oly mddon csokkenti, hogy az megfeleldn reprezentativ maradjon.

A dolgozatom témajahoz az alapétletet az egyik hobbim adta. Szeretek miivészfilmeket nézni,
amelyeket altaldban nem szinkronizalnak, ezért megtekintésiik soran feliratokra van sziikség,
néha azonban a feliratok nem a tokéletes idopontban jelennek meg. Ekkor sziiletett meg
bennem az oOtlet, hogy valamilyen eljarassal megallapitsam mikor beszél egy személy a

felvételen, igy 1ényegében megkaphatjuk a feliratok pontos helyét.



2. fejezet

Hallas, hang és beszéd

2.1 A fiil

A fiil a hallas és egyenstlyozas érzékszerve, harom f6 egységre bonthato: a kiils6, kozépso €s
belso fiilre. A hallas az egyik legfontosabb érzékelési lehetdségiink. A hang levegoérezgések
soran eléri a fiilet és a hallojaratokon keresztiil mozgéasba hozza a dobhartyat, ezt kdvetden a
hallocsontocskak tovabbitjak azt a belsdfiilben 1év csiganak. A csigaban ez ingeriiletet valt
ki, amit a hall6éideg az agynak megfelel6 kdzpontjaba juttat. Ekkor halljuk meg a hangot, amit

az agy feldolgoz ¢és ekkor tudjuk értelmezni azt.

A kiilso fiil részei a fiilkagylo és a kiilsé hallgjaratot ezt dobhartya valasztja el a kozépfiiltol.
A fiilkagylo feladata a hanghulldmok Gsszegytlijtése €s a hallojaratba iranyitdsa. Ezutan a
hallojarat a hanghulldmokat tovabbitja a dobhartya felé.

A belsofiil A dobhartyatol befelé talalhato a kb. 1 kobcentiméternyi dobiireg. A dobiiregben a
harom, egymassal iziilettel kapcsolodo paranyi hallocsont van. Ezek a kalapacs, az iill6 és a
kengyel. A hanginger a halldjaraton athaladva a dobhartyanak iitkozik amely ezaltal rezgésbe
jon. A rezgés a kalapacson és az 1illon keresztiil atterjed a kengyelre, ezek kozben felerdsitik a

hangot, amely aztan a belsofiilbe jut.

A belsé fiilben taldlhatdé a hallds és egyenstlyozas érzéksejt-rendszere. A belsé fiil a
sziklacsont mélyén, a csontos labirintusban helyezkedik el. A hallészerv ezen belill egy
elécsarnokbdl €s az abbol kiinduld csigdbdl all és ezeket folyadék tolti ki. A kengyel ezt a
folyadékot fogja igymond meglokni az ovalis ablakon keresztiil. A csigaban taldlhato egy
haromszog alakt hartya mely a csigat kdzépen két részre osztja, ennek a hartydnak az alsé
felén taladlhatdak a szorsejtek. Ezt a részt alaphartyanak nevezik. A hanghulldm rezgésbe
hozza a csiga felsé folyadékterét, melyben végigszalad a hulldm, a cstcsban megfordul,
visszaszalad az alsé téren a kerek ablakig. A folyamat sordn az alaphartya rezgésbe jon és az
abban 1év6 kiilonb6zo hosszasagu hurok rezgésbe jonnek ¢€s ott lesz a legnagyobb a kitérése

ahol a hangmagassagnak megfeleld hur taldlhatd. Ez az eltérés magas hangoknal a csiga



alapjan, mély hangoknal a csiga csucsanal a legnagyobb. Ahol a kilengés amplitiddja nagy,
ott a szdrsejtek kapcsolatba 1épnek a feddlemezzel és ingert kiilld az agynak, ami aztan

feldolgozza azt.

2.2 hang és beszéd

A hang a fiiliink altal érzékelt inger. Egy olyan mechanikai rezgés amely egy meghatarozott
kozegben hullamként terjed. Az emberi fiil altal érzékelt hangok tulajdonképpen a
kornyezetében 1étrejott rezgések egy hanyada. Ilyen mechanikai rezgést 1étrehozo eszkoz
lehet egy hangvilla, egy megpenditett gitdrhur vagy az emberi hangszalak. A rezgés egy olyan
folyamat, melynek allapotai id6kozonként ismétlédnek. Ha ezek az 1d6kozok azonosak akkor
periodikus rezgésrél beszélink. Ezeknek a hullamoknak az egyik fontos jellemzdje a
frekvencia. A frekvencia a masodpercenkénti teljes ciklusok szamat jelenti, mértékegysége a
Hertz (Hz), ami hullammozgés esetén a masodpercenkénti teljes hullamok szdmaval egyenlo.
A hallhatosag tartomanya 20 Hz és 20000 Hz koz¢é esik, vagyis azon hangok amelyek ezen
kiviil esnek nem hallhatéak az ember szdmara. A 20 Hz alatti hangokat infrahangoknak, a
20000 Hz feletti hangokat ultrahangoknak nevezziik. Az ,,A” hang frekvencidja példaul
440Hz.

A hangok két csoportba bonthatdk, az egyik csoport az egyszerii-, a mésik a komplex hangok
csoportja. A legtobb hang komplex hang, ami annyit tesz, hogy egy alaphangbdl és annak
egész szamu tObbszoroseibdl all. Ez utdbbiakat nevezziik felharmonikusoknak. Egyszerii
hangot leginkabb mesterségesen lehet eldallitani. Egy atlagos hangminta altaldban tobb

komplex hangbdl tevdédik dssze.

Az emberi beszéd, azaz az informaciodatvitel, a hangképz6 és a hangészleld emberi szervek
altal jon létre. A beszéd alapjat, az dramlo levegét a tiidé biztositja. Ez a levegd ataramlik a
hangszalak kozott a garatba, az orrnyilasba €s a szajliregbe. A beszéd Osszetett hangokbol all.
Az ember alaphangjanak frekvencidja kortilbeliil 60Hz és 300Hz kozotti és egyedi minden
egyes embernél. A férfiak alaphangja korilbeliil a 60Hz — 200 Hz-es frekvenciatartoményon
talalhato. Atlagosan egy férfi hangja 125Hz koriil van, tehat a 60Hz egy igencsak ritka eset. A
néknél ez a frekvenciatartomany a 120Hz — 300Hz koz¢é esik. A gyerekek beszédének

alaphangja 300Hz koriili. Ezek a tartomdnyok mar a szélsdséges eseteket is tartalmazzak.



Természetesen az emberi beszéd is tartalmaz felharmonikusokat, amit a hall6szerviink felfog,
vagyis maga a beszédértés nem csak ezen a kis tartomanyon torténik. A beszéd nagyjabol a 60
Hz ¢s 4,000 Hz kozotti frekvenciatartomanyba esik. A maganhangzdok tobbnyire 1,000 Hz
alatti tartomanyba esnek, a massalhangzok ezzel szemben 1,000 Hz felett helyezkednek el. A
beszédértésben a massalhangzok nagyobb szerepet jatszanak, de dolgozatom targyalasanal a

beszédértés cél.
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3. fejezet

Fourier Transzformacio

Egy idében valtozd jel eldallithatd kiilonbozo frekvenciaji, fazisu és amplitudoju jelek
Osszegeként. A Fourier-transzformacié az a miivelet, amely egy adott jelhez megadja ezt a

felbontast.

3.1 Fiiggvények felbontdsa

Egy egyszerli mechanikai rezgést illusztralhatunk egy rugora fliggesztett testtel, amit
kimozditunk nyugalmi helyzetébdl. Ha a test mozgasanak nyomon kovetjiik az iddébeli
valtozasat, akkor egy szinusz hullamot kapunk. Ezt a rezgd mozgast modellezhetjiik egy
kormozgassal, pontosabban egy r sugaru korpalyan egyenletes o szogsebességgel keringd
ponttal, melynek abrazoljuk a vetiiletét az id6 fliggvényében. Vegyiink egy ilyen mozgasban
1évo testet. Tegylik fel, hogy a rugora felfiiggesztett test éppen a nyugalmi allapotnak
megfeleld pozicidban van ¢€s felfelé mozdul majd ebbdl az allapotbol. Ekkor az abran lathaté
modon egy szinusz hulldmot kapunk, aminek a peridodus hossza T. Ez azt is jelenti, hogy
ennek a szinusz jelnek a frekvencidja f = 1/T. Vagyis 1/T id6 alatt tesz meg 1 teljes periddust

a hullam.

wit
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Egy ilyen szinusz hulldm esetén adott t idépontban vett y kitérésnek a kiszamitdsa a

kovetkezo:

y(t)=r-sin(w-t);

Ha azonban egy idében valtozd periodikus jelet csak ilyen kiilonbozd fazisti szinusz
hullamokra probalnank felbontani rengeteg értékes frekvenciabeli rezgés eltlinhet, ugyanis

kimaradnak azok a frekvencidhoz tartoz6 hullamok amelyek periddusa nem a ¢, idépontban

kezdddik.

Tekintsilk meg a kovetkezd abrat, amelyen egy eltolt fazisu szinuszos hullamfiiggvényt
latunk, vagyis a fliggvényt eltoltuk negativ irdnyba az x tengelyen. A frekvencidja ennek a
jelnek is 1/T. A kiilonbség csak annyi, hogy a 0. idOpillanatban a rugora felfiiggesztett targy,
illetve az 6t modellezé korfliggvény, most nem az elébbi nyugalmi allapotnak megfeleld
pozicidban van, ahogy azt az abran lathatjuk. Ebbdl az kdvetkezik, hogy az ezt leir6 fliggvény

megadasadhoz nem elég a fenti képlet.

¥
wit

Azonban, ezt a fliggvényt fel lehet bontani masik két fliggvény Osszegére. A két képlet pedig

az 1d6 figgvényében a kovetkezo lesz:

x(t)=r-cos(w-t)

y(@)=r, sin(w-t)

12



Ezt elképzelhetjik ugy, hogy két rugdra fiiggesztett targyunk van. Mind a két test azonos
sebességgel mozog azonban az amplituddjuk eltéré. Valamint a kezd6 idépontban az egyik
test legyen a nyugalmi allapotnak megfeleld helyzetben, a mdésik viszont a mozgasanak
legmagasabb allapotaban. Ha ezeket a testeket modellezziikk egy-egy kormozgassal és
megnézziik az elézoek szerint a vetiileteiket, akkor egy koszinusz és egy szinusz hullamot
kapunk. Ha a vetiileteket dsszegezziik, kapunk egy szinuszos hullamfiiggvényt. Tegyiik fel,
hogy a két vetiileti fiiggvény-t ugy kaptuk, hogy az el6z6 képletek szerint felbontottunk egy
eltolt fazisu fliggvényt koszinusz illetve szinusz fiiggvényre. Ekkor ezeket Osszegezve
visszakapjuk az eredeti fliggvényt. Valahogy gy ahogy az abran lathatjuk (az dbra nem

pontos csupan szemléltetési célbol szerepel).

lo T

Ha adott a szinusz és koszinusz hullam és az Osszeglik amplitudojara vagyunk kivancsiak,

akkor azt a Pitagorasz-tétel alkalmazasaval konnyen kiszamithatjuk:

A=+x{)" + ()" .

Ha az el6z6 két pont kérmozgasat azonos origdju kordkben vizsgaljuk, feltlinhet hogy az
azonos szogsebesség miatt a két pont €s az origd meghatdroznak egy haromszoget, ami

sohasem valtozik. A haromszog két befogodja lesz a két pont sugara, vagyis a vetiilet altal leirt

13



szinusz ¢és koszinusz hulldm amplitidoja, az atfogd pedig az 6sszegiik amplitidoja. Ezt a tényt

egyszerlibb elképzelni ha vektorként tekintiink a két pontra.

Ezek utan ha van egy idOben valtozéd fliggvényiink és a kiilonbozé frekvenciaji hullamok
szinusz és koszinusz Osszetevoit keressiik, akkor nem fog kimaradni azon frekvencia hullam

amely nem pont a ¢, idépontban kezdddik.

3.2 Mintavételezés

Mivel a hanganyagokat szamitogépes szoftver segitségével dolgoztam fel, ezért sziikséges
volt az analdg jelek diszkretizaldsara. Ha diszkrét jelekkel kivanunk dolgozni, akkor elszor
mintavételezni kell a folytonos fliggvényiinket. A mintavételezési eljaras soran a folytonos
jelbol kivalasztjuk az értékek egy véges halmazat, ezek a kivalasztott értékek a mintak.
Hangfelvétel esetén ezek a mintdk diszkrét idopillanatban vett értékek, tehat a folytonos
figgvény egy idSpillanatiban meghatarozott értéke. Altalaban ekvidisztans mintavételezést
alkalmazunk, vagyis az egymast kovetd két mintavételi (id6)pont tdvolsdga azonos.
Természetesen lehet ettdl eltérd, azonban a jelen dolgozatban minden mintavételezés

ekvidisztans osztopontokkal torténik.

H. Nyquist és Shannon-féle mintavételezési tétel:

A mintavétellel nyert diszkrét mintakbol all6 impulzussorozat informacidtartalma megegyezik
az eredeti, idoben folytonos analdg jel informdciotartalmaval, az aldbbi feltétel teljesiilése

esetén (Shannon-féle mintavételi tétel):

A mintavétel utjan nyert jelbdl akkor lehet az eredeti jelet informacioveszteség

nélkil visszaallitani, ha az f, mintavételi frekvencia értéke legalabb kétszerese

az eredeti analdog jelben -el6forduld legnagyobb f; frekvencianak. A

max

mintavételi frekvencia értékének allandonak kell lennie.

Vagyis:  f, > f. ..
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Ezt a megallapitast figyelembe kell venni a frekvencia dsszetevokre vald felbontasnal, hogy

tudjuk mennyi az a maximalis frekvencia érték amely veszteség nélkiil szamolhato.

3.3 Fourier transzformdcio

A diplomamunkam céljanak elérése érdekében, sziikség volt az egyes hangadatok kiillonb6z6
frekvenciaji hullamfliggvények Osszetevokre bontdsahoz. Ehhez a feladathoz kézenfekvd

modszer a Fourier transzformacio.

3.3.1 Folytonos eset

Legyen f(x) folytonos, és a valds szamok halmazan értelmezett fliggvény. Ekkor a Fourier

transzformacidja kovetkezd modon definialt:

Megjegyzés: € = cos(x) +isin(x)

Fk)= T f(x)e”™ dx

Mint lathat6 ez egy komplex értéki fliggvény, amit felirhatunk az alabbi modon:
F(k) = Re(k) +i - Tm(k)
AholRe(k) ¢s Im(k) a valos és képzetes része F'(k) -nak.

Az inverz Fourier transzformalt pedig a kovetkezo:
ﬂ@:fﬂ@&m&

3.3.2 Diszkért eset (DFT)

Haaz f(x) fliggvényt mintavételezéssel diszkretizaljuk. Legyen ez a diszkrét fiiggvény g(x)

ekkor. A diszkrét Fourier transzformaltja ennek a fliggvénynek a kovetkezo:
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-2 mikx

G<k>=]1v—2 g(x)e ¥

A G(k)inverz diszkrét Fourier transzformaltja:

3.3.3 A gyors Fourier transzformacio (FFT)

A diszkrét Fourier transzformaci6 (DFT) egyik nagy probléméja az iddigény, a rengeteg

szorzdsmiivelet miatt a miiveltigénye nagyon nagy. N szam transzformdldsa esetén

N7 szorzast kell elvégezni. Cooley ¢és Tukey amerikai matematikusok altal kidolgozott

algoritmus ezt az id6igényt csokkentette radikalisan.

Az FFT alapgondolata a kovetkezé: N pont DFT-je N ? szorzést igényel. Az adatokat két

N /2 elemszamu részre bontjuk, akkor a két rész miiveletigénye 2(N/ 2) lesz. N -et

célszerl 2 egész kitevojli hatvanyanak valasztani.

Legyen V a kiindulasi adatsor. Bontsuk fel g és /1 adatsorra ugy hogy az el6zé a paros

utobbi paratlan elemeket tartalmazza. A diszkrét Fourier transzforméciot alkalmazva a két

adatsorra képletének megkapjuk a G és H részspektrumokat. Ezek 6sszekombinalasdhoz csak
i2r

k . , -
W -nal torténd szorzas kell. Ahol w=e " .

Két részre osztjuk a kiindulé adatsort:
v(n) (n=0,1,...N-1) = g(n)=v(2n) és h(n)=v(2n+1) (n=0,1,....,N/2-1)

Melyek utan a Fourier transzformalt a kdvetkez6 alakban irhat6 fel.
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N-1 LN T .
- ) 2+l

V=2 vw™ =2 gw™ + 3 hw™? (k=0,1,...,N—1)

n=0 n=0 n=0
2 —

Wy =Wy o

N/2-1 . Nz . .
. _ Y
V= ZgnWN/z T Wy zhnWN/Z =G, +wyH, (k=0,1,.,N/2-1)
n=0 n=0

Ha k> N/2—1-nél, akkor kK — N / 2 -vel helyettesithetd, igy végiil
V=G, y,+wWyH, \, N/2<k<N-1,
Vv, =G, +w/) N2 H, 0<k<N/2-1.

Ennek a modszernek az alkalmazasahoz mar csak (N/2)log, N mivelt végrehajtasara van

sziikség szemben a diszkrét Fourier transzformécio N~ -es miiveletigényével, ami jelentdsen

meggyorsitja az adatok eldallitasat.
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4. fejezet

Neuralis halok

A neuralis tudomanyok az idegrendszert, illetve az agy felépitését és annak miikodését
tanulméanyozzdk. A gondolkodds mechanikaja a mai tudomény szdmara még mindig az egyik
legnagyobb feladvany, jelenleg is szamos ismeretlen, feltarasra varé rejtély all a tudosok elott
az emberi gondolkodas feltérképezését illetden. Az ma mar vilagos a tudosok szamara, hogy a
tanulasért, a gondolkodasért és egyéb szellemi tevékenységek elvégzésért az agy a felelos
szerv. A kiilonbozo kutatdsok segitették feltarni az egyes cselekvésekért, érzékelésekért és
mas funkciokért felelds agyi teriileteket. Az agy neuronokbol vald felépitése ekkortajt
nagyjabol mar szintén tisztazott volt. A neuralis halozatok alapdtlete, hogy az agy miikodését
megprobaljuk lemodellezni oly moédon, hogy az egyes neuronok kozott kapcsolatot épitiink
fel amelyek akkor aktivizalédnak, ha megfelelé szamu szomszédos neuron stimulalja. Ezek
utan jott az otlet, hogyha a kapcsolatok modosithato stlyokat is kapnak, akkor tanulésra is
képes lesz a halo. Ebben a fejezetben ezt a modellezést mutatom be. Rovid és egyszerli
attekintést nyljtva a neuronok kozotti informacid tovabbitasrol, majd a Iényegesebb

modellezési modszerekre térek ra.

4.1 Biologiai Neuron

Az idegsejt (neuron) az idegrendszer alapvetd strukturdlis és miikddési egysége. Olyan sejt,
mely képes informacidt befogadni, feldolgozni és tovabbitani mas idegsejteknek, izmoknak,

mirigyeknek.

Az idegsejt alkotoi:
- sejttest: a sejtmagot és egyéb alkotoelemeket tartalmaz.
- axon: Az informéciot, tovabbitja
- dendritek, amelyek (egylitt a sejttesttel) a szomszédos neuronok feldl érkezd

informaciot fogadjak

Ko6zponti idegrendszeriink mintegy 1-10 milliard idegsejtbdl all, ezek nagyjabol 1000 masik

idegsejthez kapcsoldodnak a szinapszisokkal. Ha az egyik idegsejt ingeriiletbe jon, akkor a
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fogado idegsejt dendritjei érzékelik. Majd ezeknek az idegsejteknek az axonjain tovabbitodik
a szomszédos idegsejtbe. Az informaciofeldolgozds az agyban ilyen halozaton keresztiil

torténik.
4.2 Neuralis halo elemei

A neurdlis halok iranyitott kapcsolatokkal Osszekotott egységekbdl allnak. A lenti képen
lathaté a neuron sematikus modellje. Az I -edik neuron @, aktivacidjat a kdvetkezdképpen

kapjuk:
4; = g(zj:o w;i;)

Ahol: d;a J -edik egység aktivacidja W;; pedig a j-t az i-vel Osszekotd kapesolat sulya

(Input Links), illetve a W, ; az eltolas stly (Bias Weight) és @, = —1 rogzitett érték.

Tehat a bemenetként kapott értékeket megszorozzuk az adott sullyal és ezeket 6sszegezziik,

valamint hozza adunk még egy eltolas sulyt, amire a késébbiekben térek ki. A sulyok az adott
kapcsolat erdsségét hatarozzak meg. Ezutan az @; kimeneti értéket ugy kapjuk meg, hogy egy

aktivacios fiiggvényt (Activation Function) alkalmazunk.

Bias Weight

ﬂ'D:—l

1t t  Activafion Chutput
quuljll:s Eulgcpgnn Function Output I_i;{cs.

Az aktivacios fiiggvénynek olyannak kell lennie, hogy +1 koriili értéket adjon ha a jo
bemenetet kapja és 0 koriili ellenkezé estben. A két ilyen lehetséges aktivacios fliggvény

kiiszob fiiggvény ¢€s a szigmoid fliggvény. Az elsé 1-et ad eredményiil ha a bemenete pozitiv

0-t egyébként. A szigmoid fiiggvény képlete pedig : f(x)=1/(1+e ). Az eltolas sulynak
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itt van nagy szerepe. Ugyanis azzal allithatjuk be az aktualis kiiszobpontot, ami a fliiggvény

n
nullanal felvett értéke. Tehat a neuron akkor ,,tlizel” ha a ijl W, 4 ; meghaladja W,;

értékeét.
4.3 Halozatok felépitése

Az eldrecsatolt halozatok rétegekbdl épililnek fel. Harom megkiilonboztetett réteg van: az
inputréteg, a rejtett réteg €s az outputréteg. Minden réteg csak a kdzvetleniil megel6z6 rétegtol

kap bemeneti jelet. Természetesen az elsdé réteg mindig az input, az utolsé pedig mindig az

outputréteg. Legyen az 1. réteg a J. kozvetlen megeldzdje ekkor az 1. réteg sszes egysége

kapcsolodik a J. réteg minden elemével. Ezt természetesen csak egy altalanos felépitési mod.

Léteznek ugynevezett receptiv mezok, melyek annyiban térnek el az el6z6tdl, hogy csak egy
meghatarozott halmaza van az el6z6 réteg egységei koziil, az adott réteg adott egységére
rakotve. Masik lehetséges strukturalis modositas, ha az egységek kimenete nem csak a
kovetkezd réteg egységeihez kapcsolhatd, hanem visszacsatolhatjuk dket a bemenetre, ezzel
létrehozva egy sokkal bonyolultabb halészerkezetet, amely egyfajta memorizald szerepet

jatszik. Ezek a mddszerek azonban tulnyulnak jelen dolgozat keretein.

A neurdlis halok a tanulast a stilyok modositasaval végzik. Vegyiink olyan input értékeket,
amelyek ismert a kimenete. Végigfuttatjuk dket egyesével és minden példa utan az algoritmus
modositja a sulyokat a hiba csokkentése érdekében. Az dsszes minta végigfuttatasat nevezzik
1 epochnak. Az epochokat mindaddig ismételjiik, amig valamilyen leallasi feltétel nem
teljesiil. Tobbnyire az a leallasi feltétel, hogy a stilyok mar nagyon kis mértékben véltoznak a

megel6z6 epochhoz képest. A hiba mérésére altaldban a négyzetes hibadsszeget hasznaljuk.

4.4 halo strukturak

4.4.1 Perceptron

Perceptronnak, vagy 1 rétegli neuralis halonak nevezziik azt a haldzatot, amelynek az dsszes

bemeneti egysége kdzvetleniil a kimentre van rakdtve. Ez azt jelenti, hogy minden stly csak
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egy kimenetre van hatassal. Vegyiikk azt az esetet, amikor egyetlen kimenti egység van.

Legyen X a bementi vektor aWw sulyvektor. Ekkor a perceptron csak akkor ad 1-et, ha

w-x>0. A w-x=0ecgyenlet egy hipersikot hataroz meg a bemeneti térben. Vagyis a

hipersik egyikoldalan lesznek azok az bemenetek, amelyek 1-et adnak kimentként, a masik

oldalén pedig a tobbi.

4.4.2 Tobbrétegii elorecsatolt halo

Ebben a részben olyan halézatrdl lesz sz6 amely mar rendelkezik rejtett réteggel. A
legelterjedtebb valtozata az egy rejtett réteget tartalmazo haldzat, tehat a rejtett réteg egy
neuronja kiiszobfiiggvényt reprezental a bemeneti térben, majd a kimeneti réteg minden
neuronja szintén kiiszobfiiggvényt reprezental, azonban mar a rejtett réteg kimenetén. Ha a
rejtett rétegiink kelléen nagy, akkor a bemenetek tetszéleges folytonos fliggvénye

reprezentalhatd. TOobb rejtett réteget tartalmazd haldzatok nemfolytonos filiggvények is

reprezentalhatéak. N bemenetii logikai fiiggvény esetén 2" /N db rejtett neuronra van
sziikség ha 1 rejtett réteget szeretnénk. A minimalisan sziikséges neuronok szama azonban
nehezen meghatarozhatd. Az Optimal Brain Damage egy olyan algoritmus, amely segithet a
halé méretének csokkentésében. Ehhez egy teljesen 0Osszekotott halobol indulunk ki és
Osszekottetéseket tavolitunk el beléle. Minden tanitds utdn kivalasztjuk azokat az
Osszekottetéseket, amelyeket elhagyunk, majd Gjra tanitjuk és ha nem romlott a teljesitmény
akkor tovabb folytatjuk. Az algoritmus eltavolithat olyan csomdpontokat is amelyek nem

jarulnak hozzé nagyban a megoldashoz.

4.4.3 Tartéovektor Gép (Support Vector Machine)

Az egyrétegli halok csak linedris dontési hatdrokat képesek megtanulni. Ezzel szemben a
tobbrétegli halok mar képesek altalanos, nem linedris fiiggvényeket reprezentalni, azonban

betanitdsuk bonyolult. A tartovektor gépek képesek nemlinearis fliggvények reprezentalasara

¢s tanitasi algoritmusuk is hatékony. Legyen a bemeneti téren értelmezve az X vektor,

melynek elemei az attributumok. Tegylik fel tovabba, hogy a probléma megoldasara nem

létezik linedris szeparator. Azonban ha ezt a vektort atalakitjuk masik /'(X) vektorra az

attribitumokon végrehajtott valamilyen miuveletek segitségével, akkor az ilyen modu
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megfeleld atalakitassal az 10j vektor linearisan szeparalhato lesz. A tartovektor gépek
rendszerint az optimalis lineéris szeparatort talaljadk meg. Az optimalis itt az, amelyik az
Osszes linearis szeparator koziil a legnagyobb a tartalékkal rendelkezik. Mas szoval a
szeparatorhoz legkdzelebb esé pont tavolsagat az egyik oldalon 0sszegezziik a masik oldalan
1évo legkozelebbi pont tavolsdgaval, akkor ez az érték maximalis. Ez kvadratikus

programozassal megoldhat6 optimalizalasi feladat.

Legyenek X; pontjaink és ezeket szeretnénk két osztalyba sorolni egy optimalis linearis

szeparatorral. Ekkor a kimenet attol fiiggden, hogy egyik vagy masik osztalyba tartozik az

adott bemenet: ¥, =—1Vv y, =1 A megoldand6 kvadratikus programozasi feladat, hogy

a; ket meghatarozzuk o; =0 és Za,.y,. =0 feltételek mellett, maximalizélva a

1

kovetkezo kifejezést:

1
Zai —Ezaiajy,-y,-()_ci X)),
1 129

Ezek utan az optimalis szeparatort a kovetkez6 modon kapjuk:
h(x) = sign| D a,y,(x-x;)
i,J

Ennek a szeparator siknak fontos tulajdonsaga, hogy az egyes adatpontokkal asszocidlt &;

stulyok mind nulldk, leszamitva a szupport vektorokat, amik a szeparatorhoz legkozelebb es6

pontok.

Nem minden esetben van lineéris szeparator az X; bemeneti téren. De egy sokdimenzids
F(X) tulajdonsagtérben talalhatunk megfelelé szeparatort. Ha az egyenletben X, vektort
kicseréljiik F ()_Ci) tulajdonsagvektorra, az X ; vektort pedig F (J_C j) tulajdonsagvektorra,

akkor X;-X; szorzat helyett F(x;)-F(x j) fog szerepelni. Ez azért lényeges mert
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F(x I-)'F (x j) gyakran kiszamithato anélkiil, hogy el6szér minden pontra kiszamitanank

kiilon-kiilon. Vagyis megadhato egy olyan kernelfiiggvény amelyre igaz hogy:

K(x;,x;,)=F(x,) F(x,).

Tehat ha az alap képletben az X; X, szorzatokat kicseréljiik erre a K(x;-x j)

kernelfiiggvényre, akkor F(X) tulajdonsagtérben fogunk linedris szeparatorokat taldlni,

viszont nem kell az sszes pontra kiszamitani az F'(x) értékét, elég csak a kernelfiiggvényt

kiszamitani. Igy a tanulast a sokdimenzios tulajdonsagtérben végezhetjiik el.
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5. fejezet

A program elokészitése

A tovabbiakban az daltalam készitett program mikodését fejtem ki, a hangadatok
feldolgozasatol kezdve a neuralis haldzat betanitasaig, tovabba megvizsgalok kiilonb6zo
modszereket, amelyek a tanulas sikerességét befolyasolhatjak, valamint ezen kiilonbozo
modszerek hatékonysaganak elemzését targyalom részletesebben. A probléma megoldasa két
részbdl tevodik 0ssze. Az elso része egyfajta eldfeldolgozas, ez a rész Java nyelven irddott. Ez
az eldfeldolgozas abbol all, hogy a hangadatokat megfeleld formara képezziik le, ami jelen
esetben a Fourier transzformalt eldallitasa, illetve a transzformaltak valamilyen késébb
targyalt modositasa. Ennek az eléfeldolgozési résznek az eredményeképpen kapunk egy fajlt,
ami tartalmazza az Osszes feldolgozott hang megfeleld adatait. A probléma megoldasanak
masik része ezen eredmények elemzése. Az adatokat egy 1 rejtett réteget tartalmazo neuralis
halozat, illetve egy tartovektor gép (SVM) segitségével fogjuk feldolgozni. Ezeket az
eljarasokat R nyelven irt program fogja megvaldsitani, amelyhez sziikségiink lesz két
csomagra. Az nnet csomag az 1 rejtett réteget tartalmazo neurdlis halézat megvaldsitasahoz
sziikséges. A masik csomag az el/071 melyet az SVM hasznélatahoz sziikséges. Az R egy
nyilt forraskodu statisztikai €s grafikai kornyezet €s mint programozasi nyelv a funkcionalis

paradigmat valositja meg.

5.1 WAVE file formdtum

A program, ami a hangokat feldolgozza WAVE formatumu adatokat hasznal, ezért egy gyors
attekintést fogok adni rola a kovetkezd részben. A fiiggelék tartalmaz egy abrat, ami
szemlélteti a felépitését és tartalmaz egyéb adatokat a kiilonb6zé mezdkre vonatkozdéan. A
WAVE f34jl formatum a Microsoft RIFF formatuménak egy specidlis valtozata. A RIFF fajl
specifikusan multimédias adatok tarolasara kifejlesztett formatum. A RIFF fajl els6 része egy
fej rész, ami specifikdlja milyen informaciot tarolunk az adott fajlban. A wav f3jl esetén az
abréan lathato Format mezSben a WAVE sz6 talalhaté. Altaldban a WAVE formatum esetén a

fejrész utan két tovabbi rész kovetkezik: az egyik az fmt rész a masik a data rész. Az fint rész
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tartalmazza specialis modon, a wav fajl altal tartalmazott, felvételre vonatkoz6 informaciokat.
Az audioformat, a kddolasra vonatkozo informaciot tartalmazza, ha ez az érték 1, akkor PCM
kodolasu az adat. Az fint rész tartalmaz még egy az abran NumChannels-ként feltiintetett
mezOt, amely megadja, hogy hany csatornas a hanganyag (mono = 1, stereo = 2, stb). A
Samplerate mezd a mintavételezési frekvencia, az egy masodperc alatt vett mintak szdmat
hatdrozza meg. Lényeges még a téma szempontjabol a BitsPerSamples mez6, amely arrdl ad
informaciot, hogy a mintak hany biten vannak tarolva. A data rész a tényleges hanganyagot

tartalmazza.

5.2 Hanganyagok taroldsa és formai kovetelményei

A hangadatok taroldsa kulcsfontossagi a feldolgozas szempontjabol. Tovabba a neuralis
halozat betanitasa érdekében, valamilyen modon jelezni kell azt, hogy mely felvételek
tartalmaznak emberi beszédet, illetve melyek azok az adatok, amelyek zajt tartalmaznak, de
emberi beszédet nem. Ennek egy igen egyszeri modja ha a két halmaz elemeit elkiilonitjiik
egy-egy kiilon terliletre és a beolvasast ezutan ugy végezziik, hogy figyeljik, melyik teriiletrol

olvassuk be.

A tesztelés soran a felvételeket az ingyenes Audacity nevii szoftverrel rogzitettem, amely
konnyt szerkesztési lehetOséget biztositott, hogy a hangfelvételeket a megfeleld alakra tudjam
hozni. Az el6z6 témakdrben leirtak alapjan, a tesztelés soran a feldolgozas megkonnyitése
érdekében, meghatarozott formatumt wav fajlokat hasznaltam. Minden felhasznalt wav file
PCM kodolasu, 1 csatornds (mono), 44100 mintavételi frekvencidval és az adatok 16 biten
abrazoltak. Fontos, hogy wav fajlokban az adatok little-endian modon vannak tarolva ezért a

beolvasasuknal oda kell figyelni.

5.3 A program bedllitasa

Az el6z6 részben emlitettem, hogy a beszédet tartalmazd, illetve nem tartalmazé fajlok két
elszeparalt helyen tarolandok. A program ezeknek a helyét egy, a program konyvtaran beliil
megtalalhatd setup.ini fajlbol olvassa ki. A voicefolder és a novoicefolder paraméterek

modositasaval megvaltoztathatjuk a hangot tartalmazo, illetve a hangot nem tartalmaz6 file-
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ok helyét. A program ezeket a wav fajlokat sorban dolgozza fel, ha az elérési ut nem létezik
az egyiknek, akkor az eredmény azon halmazba tartozé mintat nem fog tartalmazni. Ha egyik

sem létezik, vagy mind a kettd lires, akkor a program eredmény nélkiil ér véget.

Lehetdség van ezeken feliil egyéb paraméterek megvaltoztatasara is a setup.ini nevil fajlban.
Az outputfile paraméterrel, a kimeneti fajl helyét és nevét tudjuk megadni. Amennyiben nem
létezik a fajl, akkor a program Iétrehozza azt, ha azonban Iétezik, akkor egy masik
paramétertdl az append-t6l fliigg, hogy a meglévo fajlt eldobjuk, vagy az eredményeket a fajl
végéhez fuzziik. Ennek az értéke lehet frue ami azt jelenti, hogy a hozzafiizést valasztjuk,
vagy lehet false, amely a f3jl torlését és 0j allomany létrehozasat eredményezi. A végére flizés
sokat segithet, ha nem egyszerre akarjuk feldolgozni az adatokat. Hasznos lehet ez a beallitas
abban az eseben, ha a kiilonb6z6 hang felvételeket szeparaltan taroljuk és nem egyszerre

akarjuk feldolgozni 6ket.

A samplenum paraméter arra szolgal, hogy megadjuk azt az elemszamot, amely
meghatarozza, hogy mennyi mintat dolgozzunk fel egyszerre. Példaul ha vessziikk az
alapbeallitast, ami 65536, akkor 65536 db mintat olvas be egyszerre a program az aktualis
wav fajlbol. Ennek a beolvasott mintdnak ezutdn vessziik a Fourier transzformaltjat ¢és a
megfeleld alakra hozas utan az eredményt egy fajlba irjuk. Ezutan, amennyiben maradt még
samplenum szamu minta hatra, akkor beolvassa és végrehajtja ezen is a Fourier
transzformalést és kiirja a fajlba a megfeleld6 modon. Ezt addig végzi, amig be tud olvasni
samplenum szaml mintat. Ha mar nem tud tobbet beolvasni, akkor a kdvetkez6 fajlra 1ép az
algoritmus ¢€s ezen is elvégzi ez eldbb leirtakat mindaddig, amig nincs tobb fajl. Fontos
azonban megjegyezni, hogy a mintavételezési tétel miatt pontosan csak a mintavételezési
frekvencia feléig kapunk hasznos adatokat. Vagyis ha 44100 a mintavételezési frekvencia,

akkor a maximalis frekvencia, amit a minta tartalmazhat 22050Hz.

Konnyen kiszdmolhat6, hogy a bedllitott samplenum esetén mennyi idot dolgozunk fel. Ha
samplenum értékét elosztjuk a mintavételezési frekvenciaval, akkor pontosan ezt az id6t
kapjuk. Ezek szerint ha megtartjuk az alapértéket, a 65536 mintat, akkor 65536 / 44100 =

1.486 masodpercnyi adat feldolgozasa torténik egyszerre.

A Fourier transzformalt eredménye egy komplex szamokat tartalmazo tomb. A komplex érték

valds része a koszinusz hullamok amplitiddjat, a képzetes része a szinusz hulldmok
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amplitidojat adja meg. A tomb i-edik eleme a mintasor alatt i periddusu koszinusz, illetve
szinusz hullam amplitadéjat jelenti. Fontos megjegyezni, hogy az i-edik érték nem azt jelenti,
hogy az egy i frekvenciaju fiiggvény. Ha az i-edik érték frekvencidjat akarjuk kiszamolni,
akkor az i-t el kell osztanunk a feldolgozott adatok iddtartaméval. Példaul ha 44100
mintavételi frekvencia mellett az alapérték szerinti 65536 db mintat vesziink, akkor az elébb
kiszamitottak alapjdn az id6tartama 1.486 masodperc. Ha az i-t elosztjuk ezzel az
idotartammal, akkor megkapjuk az i. értékhez tartozo frekvenciat. Tehat ebben az esetben
tomb 20. elemének valds €s képzetes része a 20 / 1.486 ~ 13,459 Hz-es hullamoknak felelnek

meg.

Ha a samplenum paramétert 2 valamely egész kitevojii hatvanyaval egyenld, akkor a program
automatikusan gyors Fourier transzformdaciot fog alkalmazni, ellenkezd esetben siman
diszkrét Fourier transzformaciét. Mivel ez jelentésen felgyorsitja a program futasat érdemes

ezt a lehetdséget kihasznalni.

Az eddigi 5 paraméter mellett (samplenum, voicefolder, novoicefolder, ouputfile, append)
szerepel a setup.ini fajlban tovabbi hiarom. Ezek kozil a lowerfreq és az upperfreq a
frekvenciatartomdny szlkitését szolgaljak. A lowerfreq az als6 frekvenciahatart tudjuk
modositani, az upperfreq paraméterrel pedig a felsé frekvenciahatart. Ha a feldolgozando
elemszam 2 valamely egész kitevoji hatvanyaval egyenld, tehat gyors Fourier transzformaciot
alkalmazunk, akkor a kiirt eredmények tartomanya sziikiil csak. Ha ez az elemszam nem 2
hatvany, akkor diszkrét fourier transzformaltat alkalmaz az algoritmus. Ekkor viszont nem
csak a kiirds tartomanya csokken, hanem a szamitas is csak arra a tartomanyra korlatozodik,
amit megadtunk. Ez valamennyivel gyorsitja ugyan a DFT-t, azonban az FFT még igy is
sokkal gyorsabb. Az utols6 paraméter a numofsubdomain. Ennek a paraméternek a
segitségével egy szilikitést végezhetiink a transzformaltak eredményein. Ha ezt az értéket 0-ra
allitjuk, akkor a transzformalt teljes eredményét megkapjuk a frekvencia tartomanyon beliil.
Ha az értéket 0-nal nagyobb értékre allitjuk, legyen ez az érték N, akkor az el6bb megadott
tartomanyt N db egyenld részre daraboljuk és ezeknek a résztartomanyoknak az atlagat

vessziik.

Ezen harom paraméter beallitasa kulcsfontossagli az adatok méretének csokkentésében.

Tovabba figyelembe kell venni, hogy ha a résztartomanyokat nagyon nagyra valasztjuk, akkor
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az informacié vesztés nagy lesz. Természetesen az idedlis az lenne ha Fourier transzformalt
eredményét szimplan raengedhetnénk a neuralis halézat bemenetére. Azonban ekkor egy jol
mikodd halozat felépitése tulsagosan nagy lenne, ezért sziikséges valamilyen moddon
csokkenteni az adathalmaz szamossagat, erre az egyik modszer a résztartomanyok atlagolasa.
A vizsgalandd frekvencia tartomany és a pontos résztartomanyok szamanak megfeleld
megvalasztasa kulcsfontossdgu abbol szempontbol, hogy az adatok kell6képpen

reprezentativak maradjanak az atalakitas utan is.
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6. fejezet

Elemzés

Az ¢l6z0 fejezetben leirtam az 4altalam készitett programok bedllitdsdhoz sziikséges
informéciokat, illetve a program miikodését. Ebben a részben a beszéd azonositdsdnak
kiilonboz6 lehetdségeit vizsgalom és elemzem. A 6.1. alfejezetben az elemzéshez sziikséges
tesztadatok eldallitasardl lesz sz6. A 6.2. alfejezetben a kiilonb6zé mddszerek hatékonysagat

targyalom.

6.1 A tesztadatok elkeszitése

A tesztadatok Osszeallitasa kulcsfontossagii a probléma szempontjabol. A neurdlis halok
tanitasahoz sziikség van olyan adatokra melynek ismerjiik a kimenetét. Jelen esetben rengeteg
olyan felvételre volt sziikkség amin egy személy beszél illetve olyanokra amik nem

tartalmaznak emberi beszédet.

Azon tesztadatok eldallitdsaban, amelyek a beszédet tartalmazzak harom személy vett részt:
két férfi és egy nd. Kiilonbozo szavakat és rovid mondatokat olvastak fel, melyeket ezutan a
fent leirtak szerint a megfeleld formara hoztam. Ezeknek a hanganyagoknak a sajatossaga,
hogy a beszédtartalma mindegyiknek O masodperc és 1,5 madasodperc kozotti idoben
talalhatoak. A felvétel az algoritmus miatt hosszabb mint 1,5 masodperc de, hogy ne keriiljon
a beszédet tartalmazo halmazba helytelen minta ezért nem tartanak 2,5 masodpercnél tovabb.
Ez azért fontos mert a tesztelés sordn kizardlag 65536-os elemszdmmal dolgoztam ¢€s ahogy
fentebb leirtam a mintak mindegyike 44100-as mintavételezési frekvenciaval kertltek
rogzitésre, ami azt jelenti, hogy ( 65536 / 44100 ~ ) 1.486 masodpercnyi adat spektruma
késziilt el. Természetesen az algoritmusnak nem okoz problémét ha hosszabb a hanganyag.
Ilyen esetekben, a hanganyag megkozelitdleg 1.5 masodperces spektrumait kapnank, egyfajta
spektogrammot. Annak oka, hogy mégsem készitettem hosszabb hangfelvételeket az, hogy
biztos legyek abban, hogy nem keriil olyan adat a beszédet tartalmazo6 felvételek kozé,

amelyek nem tartalmaznak beszédet.
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A beszédet nem tartalmazo mintak beszerzése az internet segitségével tortént. Ennek oka a
korlatozott lehetoségeim a felvételek elkészitésében ¢€s ilyen mddon sokkal valtozatosabb
zajmintakat szerezhettem be. Kizardlag ingyenes forrasokat hasznaltam illetve szabadon
felhasznalhatd anyagokkal dolgoztam. Ezeknél a hangfelvételeknél mar nem tartottam
fontosnak a korlatok betartdsat, vagyis, hogy a felvétel ne tartson 2,5 masodpercnél tovabb és
hogy a zaj a felvétel elején legyen. Az egyetlen kikotés a hanganyaggal szemben csak annyi,

hogy semmilyen emberi beszéd ne legyen benne.

Ezek utan a Java nyelven irt programot a megfeleld paraméterekkel beallitva eldallitottam a
tanulod algoritmusok szamdra megfeleld adatokat. Ez a program a megadott helyekrdl
folyamatosan beolvassa a megadott hanganyagokat és eldallitja a Fourier transzformaltjukat.
Ennek eredményeképpen kapott spektrumokat feldolgozva, olyan adatsorokat hoz Iétre,
amelyeket konnyedén értelmezni tud az R-ben megirt mdasik program, ami a tanuld
algoritmusok megvaldsitasat teszi lehetové egyszerli és konnyen kezelheté modon. Ezek utan

mar csak a tanulomodszerek elemzése maradt.

6.2 A tanulo algoritmusok hatékonysdaga

A célkitlizésem kozott szerepelt, hogy el tudjam kiiloniteni az emberi beszédet a kiilonb6zo
zajoktol. Ezt pedig egy 1 rejtet réteget tartalmazd neurdlis haloval, illetve a tartovektor gép
segitségével kivantam elérni. Tobb kiilonbozd beallitast probaltam ki, amelyek modosithatjak
a halé eredményességét, abbdl a célbol, hogy elemezzem az egyes modszerek hatékonysagat.
Ezek a beallitdsok foleg a haldzat bemenetének valtoztatdsaira irdnyulnak, vagyis kiilonb6zo
frekvencia tartomanyokra adott osztalyozas pontossagat kovettem nyomon. A kimeneti fajl,
amelyet a Java program készitett, tartalmazza az Gsszes hangfelvétel adatait. Ahhoz, hogy
tesztelni tudjam a kiilonb6zé modszereket, valamilyen médon tanuld halmazra illetve teszt
adatokra kellett felosztani dket. Ezt tigy oldottam meg, hogy az adatok felét véletlenszeriien
kivalasztottam, ezek lettek a tanuld adatok, a maradék adat pedig a tesztesetek. Szerencsére
ezt nagyon egyszerl volt kivitelezni az R-ben a sample fliggvényhivas segitségével, raadasul
ezt a halmazt elég csak paraméterként megadni a nnet illetve az svm fliggvénynek, amelyek az
1 rejtett réteget tartalmazo neurdlis halot és a tartovektor gépet valositottdk meg. Mivel a

halmaz kivalasztasa véletlenszerii, annak érdekében, hogy a kiilonb6zd tanulasi eljarasokat is
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0ssze tudjam hasonlitani fontos volt, hogy ugyan arra a tanul6 ¢€s teszt halmazra futtassuk

oket.

6.2.1 Elemzések a hallotartomanyban

Az elsO tesztem soran azt vettem alapul, hogy az emberi fiil hallétartomanya a 20Hz és
20kHz-es tartomanyba esik, tehat lekorlatoztam a kimenetet erre a tartomanyra. Ha ezen a
tartomanyt felosztjuk 15 részre akkor 1332Hz széles frekvencia tartomanyokat kapunk, ezen
tartomanyok elemeit pedig atlagoljuk igy kapunk minden 1,5 mésodpercre vonatkozoan egy
15 eleml vektort. Ez nem igazdn megfelelé figyelembe véve, hogy az emberi hang
alapfrekvenciaja 60Hz és 300Hz koz¢ esik, igy nagyon valoszinli, hogy az alaphang szinte
semmilyen szerepet nem kap a tanulds soran. Valamelyik tartomanyban meg fog jelenni, de az
atlagoléas Ossze fogja ,,mosni” a tobbi zajjal. Tehat azt feltételezziik, hogy a ilyen bedllitasok

mellett a tanulas soran az alaphangnak kevés szerepe lesz.

Véletlenszertien kivalasztottam a mintdk felét amelyekre a tanitist végeztem. Ebbe a
halmazba keriilt 73 olyan minta ami emberi beszédet tartalmaz és 71 olyan mely nem

tartalmaz beszédet. A maradék adathalmaz 77 beszédet és 68 zajt tartalmazo minta.

Ezt az adathalmazt tekintve az 1 rejtett réteget tartalmazd neurdlis halo és a tartovektor gép
hasonl6 eredményt ért el. A teszt soran hasznalt neuralis hald 30db rejtett rétegbeli egységgel
rendelkezett. Ezt a halot tobbszor lefuttatva azonos tanulo- és teszthalmaz mellett atlagosan a
tanitbhalmazon 85%-4t sorolta be helyesen, mig a teszteseteket 82%-ban. Mdas adathalmazt

tekintve 2-3%-ot romlott ez az eredmény.

A tartovektor gép esetén ugyan arra tanuléhalmazra, illetve teszt halmazra, amelyet a 1 rejtett
réteges halondl hasznéltam egyarant 86%-os pontossaggal osztilyozta az adatokat. Az SVM
ezen teszt alatt a radidlis bazis fliggvény-t hasznalta magfiiggvénynek (kernelfliggvénynek).
Mas kiprobalt magfiiggvény esetén, példaul szigmoid figgvénynél az eredmény sokkal
rosszabb lett, tehat a jo kernelfliggvény megvalasztasa kulcsfontossag a tartovektor gép

esetén. Az SVM hatékonysaga mas teszthalmazok esetén hasonlo eredményeket mutatott.

Mindkettd esetnél elmondhatd, hogy az osztalyozéas valamilyen szinten eredményes volt,

azonban az elfogadhat6tol messze elmarad. Annak érdekében, hogy javitsak az eredményen a
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20Hz ¢és 20kHz kozotti tartomanyt nem 15 hanem 30 részre osztottam. Ekkor 666Hz-es
tartomanyokat kaptam, ezek utan az el6z6 tanuld algoritmusokat hasznalva Gijra elemeztem a
teljesitményt. Erre az j adathalmazra SVM minimalisan javult, de a kiilonbség a két felosztas
kozott gyakorlatilag elhanyagolhat6. Raadasul ahogy azt a 4.4.2-es részben leirtam, a rejtett
rétegbeli egységek szamanak ebben az esetben joval tobbnek kellene lennie 30-nal. Azonban
a tesztelés soran hasznalt gép teljesitménye nem volt elegendd, hogy ennél tobb egységgel

dolgozzon.

6.2.2 Elemzések a beszédtartomanyban

A kovetkezé modszernél, amivel megprobalom elkiiloniteni az adatokat arra alapoztam, hogy
az emberi fiil a beszédhangokat koriilbeliil a 4000Hz alatti tartoméanyon érzékeli. Ezért a
vizsgalt frekvenciatartomanyt a 60Hz-re allitottam, ami az emberi beszéd alaphangjainak als6
hatéra, a felsd hatart pedig a 4000Hz-re allitottam. Majd az el6z6 mddszerhez hasonlé mdédon
itt is 15 illetve 30 résztartomanyon atlagolva a frekvencidkat, teszteseteket generaltam a
tanul6 algoritmusok szamara. Ez azt jelenti, hogy az egyes résztartoméanyok nagyjabol 262Hz-
es illetve 131Hz-es résztartomanyokat készitettiink. Ennél a modszernél jelentdsen csokkent a

az ,,elmosodas”.

A 262Hz-es résztartomanyokon vizsgalva vagyis a beszédtartomanyt 15 részre osztva az 1
rejtett rétet tartalmazo neurdlis halé a teszt adatokon jelentdsen javult Tobbszor futtatva
kiilonb6zé mintdkra is kiprobdlva azt az eredményt kaptam, hogy nagyjabol 90%-os
hatékonysagot érhetiink el, ami a tesztadatokat illeti ez a javulas mar nem tapasztalhato.

Atlagosan itt is a tesztmintak 82%-at osztalyozta helyesen az algoritmus.

Ha néveltem a résztartomanyok szdmat 30-ra, akkor javult ugyan az eredményessége a teszt
adatokon, de a 90%-t6l jocskdn elmaradt. Azonban az levonhatd, hogy ezen sziikebb

tartomanyt hasznalva, az eredményessége nott a halonak.

A tartovektor gép eredményeit ugyan ezekre a bedllitdsokra és azonos tanulo és tesztadatok
mellett az tapasztalhatd, hogy jelentésen javult a hatdsfoka a hallotartomadnyon mért
értékekhez képest. Ha a beszédtartoményt vagyis a 60Hz és a 4000Hz kozotti tartomanyt
262Hz-es résztartomanyokra osztottam (15 résztartomany), akkor nagyjabol a tanuldadatok és

tesztadatok is 91-92%-o0s pontossaggal osztalyoztak.
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Megnovelve a résztartomanyokat a tartovektor gép esetén, az eredmények tovabb javultak. Ha
30 résztartomanyt (131Hz-es résztartomany) vizsgaltam a beszédtartomanyon, akkor
atlagosan a tanitopontok és tesztadatok 94%-at sorolta a megfeleld csoportba. Ez az eredmény
a 15 résztartomanyhoz képest 1-2%-os javuldst jelent, és ez mar egy egészen kivalo

osztalyozast eredményez.

6.2.3 Elemzések az emberi alaphang tartomanyon

Az utolsé tesztem sordn az emberi alaphang tartomdnyan prébaltam meg az adatokat
elkiiloniteni. Ezen a 60Hz és 300Hz kozotti tartomanyon is az elézéekhez hasonldan, itt is 15
illetve 30 résztartomanyt képeztem. Ez azt jelenti, hogy az els6 esetben 16Hz-es
résztartomanyokat készitettem, mig a masodikban ennek a felét, vagyis 8Hz-es

tartomanyokat.

Az 1 rejtett réteget tartalmazo neuralis haldé pontossaga jelentésen csokkent a 60Hz és
4000Hz-es tartomanyon torténd elemzésekhez képest. Ha 15 résztartomanyt vizsgaltam, az
eredmény annyira leromlott, hogy a hallétartomanyon mért eredményeknél is rosszabb
eredményeket ért el. 30 résztartomany esetén nem volt ennyire rossz a helyzet, de a 60Hz és

4000Hz kozotti elemzés soran kapott eredményektdl elmaradt.

Az tartovektor gép esetén azonban azt a meglepd eredményt kaptam, hogy 15
résztartomanyon a beszédtartomanyon elért eredményhez hasonléan megkozelitdleg 93%-os
eredményt ért-el a teszt adatokon. A tanul6d adatokon rdadasul még jobb eredményt is ért el.
Tovéabb novelve a résztartomanyok szdmat 30-ra pedig még eredményesebb lett mind a tanulo

mind a teszt eseteken.

Ahhoz, hogy ezt az érdekes eredményt jobban kivizsgaljam noveltem a résztartomanyok
szamat. Sajnos az 1 rejtett rétegli neuralis haloénak tul sok egységre €s ezzel egyiitt sulyra
lenne sziiksége ezért a ezeket a szadmitasokat mar csak a tartovektor géppel végeztem el. A 20-
20000 Hz kozotti tartomanyt vizsgalva sokkal rosszabb eredményt kaptam. Viszont 240
résztartomanyra felosztva a 60 Hz ¢és 300 Hz kozotti illetve a 60 Hz és 4000 Hz-es
tartomanyokat, a tanulas eredményesebb lett. Ami azonban még fontosabb, hogy tesztadatok
eredményei is javultak valamelyest. Az, hogy kevesebb résztartomany esetén jobb eredmény

szliletett az alaphangok frekvenciatartomanyan torténd vizsgalodas sordn, leginkdbb annak
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koszonhetd, hogy a résztartomanyok sokkal kisebb frekvenciatartomanyt jelentenek. Ha
vessziik a frekvenciatartomanyokat akkor azt kapjuk, hogy 300-60 = 240 ¢s ezt elosztjuk 30
részre akkor azt kapjuk, hogy 8Hz-es tartomanyokat atlagol az eléfeldolgozo rendszer. Ha
azonban a hallas frekvencia tartomanyat nézziik, akkor 4000-60 = 3940 akkor kézel 131Hz-es
frekvencia tartomanyokat atlagol az el6feldolgozé algoritmus. Ez joval kisebb tartoményok
mint amit eddig hasznaltam. Ha pedig azt nézziik, hogy ndvelve 240-re a résztartomanyok
szamat, hogy az els0 esetben 1Hz-es tartomanyok keletkeztek a masodik esetben pedig
nagyjabol 16Hz-es tartomanyokat jelent, akkor lathatjuk hogy ez jelentdsen kisebb részt
atlagolnak mint az elébb. Ebbol kdvetkeztethetiink, hogy ha kisebb de tobb résztartomanyt

vesziink akkor javithatjuk az eredményt.

6.2.4 Osszegzés

Osszegezve az eredményeket a leghatékonyabb moédszernek a 60Hz és 4000Hz kozotti
tartomany vizsgalata tlint. Az azonban rogton kideriilt, hogy az tartovektor gép elég
hatékonyan tudta osztadlyozni minden esetben az adatokat. Az 1 rejtett réteget tartalmazo
neuralis halo is viszonylag pontosan osztilyozta a pontokat. Azonban egyik esetben sem
sikeriilt tokéletesen szétvalogatni a mintdkat. Bar tokéletes osztdlyozast nem sikeriilt meg
valositani, az eredmények igy is nagyon biztatoak. Eszrevehetd tovabba az a tény, beszéd
azonositas sokkal eredményesebb volt akkor, amikor az egyes résztartomanyok kisebb

frekvenciatartomanyt atlagoltak.
Amit nem sikeriilt megvalositani:

Az elemzés soran felmeriilt bennem, hogy milyen eredményekkel szolgalnanak ezen eljarasok
olyan adatokra, amelyek kedvezdébb koriilmények kozott lettek volna rogzitve, mint ahogy azt
az ¢én szlikds kereteim megengedték. Sajnos a mintakat tekintve szinte mindegyik csupan
egy-egy szOt tartalmazott, amit valaki felolvasott, ezek pedig nem tekinthetdek teljes
mértékben ,.¢letszerlinek”. Ez a tény persze nem valtoztat azon, hogy emberi beszéd lett
rogzitve, inkabb csak a mintdk mindségét befolyasolja. Tovabba ha figyelembe vessziik, hogy
a minta hiarom személytdl szarmazott, akkor nem nevezhetjiik az eredményeket
reprezentativnak. Ezen feliil a mintdk elemszéma is korlatolt volt. A tesztek soran a harom

személlyel 50-50 olyan felvételt készitetem amelyen beszéd szerepel. A beszédet nem
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tartalmazé felvételek szama pedig 120 volt. Tovabba érdekes lett volna kiprobalni az
algoritmusokat ennél sokkal nagyobb mintahalmazra, valamint bonyolultabb szovegekre is,
azonban jelen keretek kozott erre nem adatott lehetdség. Valamint a rengeteg teszt soran
felmeriilt bennem az a lehetdség, hogy az eldfeldolgozasi fazisban mas moddszereket is
kiprébaljak és ne csak a ,nyers” frekvenciatérbeli felbontassal dolgozzak. Kiilonb6zo
szlirések és egyéb technikdk, amelyek implementalasa javithatta volna a tanul6 algoritmusok

hatékonysagat, amelyek altal az elemzés soran még jobb eredményeket érhettem volna el.
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7. fejezet

Osszefoglalas

A technologia nagy ltemi fejlodése egyre inkabb lehetové teszi, hogy a szamitdgépes
alkalmazasok képesek legyenek egyre bonyolultabb feladatokat megvaldsitani. Tovabba az
egyre komplexebb igények kovetkeztében mindinkabb eldtérbe keriilnek az olyan
alkalmazasok, amelyek valamilyen mddon emberi viselkedési mintat kovetve mikodnek. A
mesterséges intelligencia, még ha csupan az elmult fél évszazadot is vessziik figyelembe,
amiota az elnevezése megsziiletett, a mai napig folyamatosan boviilo teriilet. Segitségével a
tudomany szdmos agan beliil rengeteg 0j lehetdség kinalkozik kiillonb6zd problémak ujszerti
megkozelitésére és azok megoldasara. A dolgozatomban egy ilyen emberi viselkedést, azaz
problémamegoldast probal modellezni, mégpedig az emberi hang azonositasat egy altalam irt

program segitségével.

A dolgozat elején az a célt tlztem ki magam elé, hogy szamitogépes alkalmazasok
segitségével azonositsam az emberi beszédet. A probléma megoldasa soran, olyan
matematikai  és  informatikai  eszkozoket  alkalmaztam, amelyek  egyszeriien
implementalhatéak. A rendelkezésemre 4ll6 szakirodalom mind a neuralis halok, mind a
Fourier transzformalas tekintetében igen széleskorii. A diplomamunkdm soran megprobaltam
ezeket érthetden bemutatni és a leghasznosabb informacidkat Osszegytijteni, az adott
probléma szempontjabol, majd ezeket a modszereket alkalmazva egy szoftvert elkésziteni és a

kapott eredményeket elemezni.

A program a beolvasott hanganyagoknak képzi a Fourier transzformaltjat, majd az igy kapott
eredmények segitségével tanitottam ¢és teszteltem a tanuld algoritmusokat. Az elemzések
soran pedig figyelembe vettem a hallastartomanyt, a beszéd frekvenciatartomanyat, illetve az
emberi hang alaphangjanak frekvenciatartomanyat. A tesztelések soran a program atlagosan

90%-o0s biztonsaggal azonositotta az emberi beszédet.

Annak ellenére, hogy tokéletes megoldast nem sikertiilt produkélni, az elkészitett programok
nagy hatékonysaggal osztalyoztak az altalam Osszeallitott mintakat. A program legkritikusabb

része a neuralis halozat bemeneti értékeinek megfeleld megvalasztasa. Ezen értékek az
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elkészitett programban viszonylag egyszeriien modosithatéak. Mivel a tanuld algoritmusok
tesztelését R kornyezetben végeztem, igy a Java-ban irt program eredményei mas célokra is

konnyen felhasznalhatoak.

Végezetill az altalam bemutatott és elemzett tanuld algoritmusok eredményei az mutatjak,
hogy a modszer hatékony, tovabba olyan teriileteken, ahol elfogadhaté bizonyos hibaszazalék
hatdsosan alkalmazhat6. Sok egyéb, jelen dolgozatban nem targyalt médszerrel és tovabbi

fejlesztésekkel raadasul ez a hibaszazalék csokkenthetd.
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The "BIFF” chunk descriptor

The Format of concern here is
"WANE", which requires two
sub-chunks: "fmt " and "data"

The "fmt ” sub-chunk

describes the format of
the sound information in
the data sub-chunk

The "data” sub-chunk

Indicates the size of the
sound information and
contains the raw sound
data
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