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Kivonat A neurilis halon alapulé némabeszéd-interfészek altalaban a
teljes ultrahangkép alapjan becslik meg a spektralis paramétereket, me-
lyekbdl a vokoder aztan beszédet general. Habar ez a megkdzelités igen
kézenfekvd, és tapasztalataink szerint érthetd beszédet képes generalni,
t6bb hatranya is van: egyrészt nehezen ragadja meg az egymashoz kozel
es§ teriiletek (gyakorlatilag a pixelek) kozotti Osszefliggéseket, masrészt
igen pazarld. Konnyen belathato, hogy a képpontok egy jelentSs része ir-
relevans a spektralis paraméterek becslése szempontjabol, a szomszédos
képpontok &ltal tarolt informécié nagyon rendundéns, a mély hélé mé-
rete pedig nagy a sok jellemz§ miatt. Jelen cikkiinkben ezen problémak
kezelésére egy autoenkoder neuralis halot tanitunk az ultrahangképre, és
a szintézishez sziikséges spektralis paraméterek becslését az autoenkdder
halo rejtett bottleneck rétegében talalhatd neuronok aktivacioi alapjan
végezzik egy méasodik mély haloval. Kisérleti eredményeink alapjan a ja-
vasolt eljaras hatékonyabb, mint a hagyomanyos megkdzelités: a kapott
atlagos négyzetes hibak minden esetben alacsonyabbak, a korrelacioér-
tékek pedig magasabbak voltak, mint a standard technikaval kapottak.
Tovabbi elénye az eljarasnak, hogy, a bottleneck réteg (relative) alacsony
neuronszama miatt tObb szomszédos kép felhasznaldsa a becslés soran
nem jar a paraméterszam lényeges névekedésével, mikdzben szignifikan-
san javitja a paraméterbecslés pontossagat.

Kulcsszavak: némabeszéd-interfész, mély neuronhald, autoenkdéder

1. Bevezetés

Az utobbi évtizedben megnétt az érdeklédés a beszédjel artikulécios jellemzdk-
bél valo helyreéllitasa irant, ami az an némabeszéd-interfészek (Silent Speech
Interface, SSI) alapjat képezi [1]. Ezen a teriileten a feladat a beszédjel rekonst-
rualasa az artikulacios szervek (pl. nyelv vagy ajkak) mozgasabol anélkiil, hogy az
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alany valoéban beszédjelet produkalna. A némabeszéd-interfészeknek kézenfekvs
alkalmazasi teriileteik lehetnek a beszédképzésben sériiltek (pl. gégeeltavolita-
son atesett betegek) életmindségének javitasdban, illetve a beszéd tovabbitasa-
ban extrémen zajos kornyezetben (pl. katonai alkalmazasokban). Az artikulacios
adatok rogzitése torténhet ultrahangos képalkotassal (ultrasound tongue imag-
ing, UTT) [2,3,4,5,6], elektromagneses artikulograffal (electromagnetic articulo-
graphy, EMA) [7,8], alland6 magneses artikulograffal (permanent magnetic arti-
culography, PMA) [9], elektromiografiaval (electromyography, EMG) [10], avagy
a fentieket kevers multimodalis megoldasokkal [11].

A jelenlegi legkorszeriibb SSI rendszerek a ,kozvetlen szintézis” alapelvét al-
kalmazzak, vagyis a beszédjelet kozbeess atalakitasok (pl. beszédhangok felisme-
rése) nélkiil, kozvetleniil az artikulacios szervek mozgasabol kinyert jellemzskbsl
allitjak eld, vokoder hasznalataval [3,4,5,8,9]. Ebben a folyamatban egy hang-
stlyos gépi tanulasi lépés az artikulacios jellemzok (pl. ultrahangképbdl nyert
vektorok) alapjan a vokoder (spektralis) paramétereinek becslése, melyre alta-
laban mély neuralis halot (Deep Neural Network, DNN, pl. [6,8,9]) vagy Gauss
keverékmodellt (Gaussian Mixture Model, GMM, pl. [12,13]) szokas hasznalni.

Az ultrahangkép-alapi SSI esetében a gépi tanuld eljaras bemenetét egy kép-
kocka pixelei jelentik. Kénnyen lathato, hogy ez a megkozelités, bar kézenfekvs
és korabbi tapasztalataink (1d. pl. [6,14,15,16]) alapjan érthets beszéd szintetiza-
lasat teszi lehetové, tobb tekintetben is szuboptimalis. A bemenetként hasznalt,
képenként t6bb ezer képpont (pl. a teljes nyers képkocka 64 x 842 méreti, azaz
53888 képpontbol 4ll) nagymértékben redundéns, valamint sok irrelevans jel-
lemz6t is tartalmaz (bar ezen jellemzokivalasztassal lehet segiteni [14]). A tul
sok jellemz6 az alkalmazott mély halé hatékonysagara (tanitasi és kiértékelési
idgk, tarolt stulyok szama) egyértelmiien negativ hatéassal van, és a spektralis
paraméterek becslését is ronthatja. Egy hatékony tomoritési eljarassal mindkét
teriileten javithatunk.

Jelen cikkiinkben a bemenetként hasznalt ultrahangképet egy autoenkoder
hélozat segitségével tomoritjiik, és a beszédszintézis spektralis paramétereit a
bottleneck réteg aktivacioit mint jellemzdéket hasznalva becsiiljiik egy mésodik
mély neuralis haloval. Kisérleti eredményeink alapjan a javasolt megkdzelités
pontosabb paraméterbecslést tesz lehetGvé, mikdzben a DNN mérete jelentGsen
csOkken.

2. Némabeszéd-interfész spektralis paramétereinek
becslése autoenkéder halok hasznalataval

2.1. Autoenkéder neuralis halék

Az autoenkoder neuralis halozat tanitasara egy olyan felligyelet nélkiili gépi tanu-
lasi eljarast alkalmazunk, melynek eredményeképpen a halo a rejtett rétegeiben
az eredeti informéacio egy tomorebb valtozatat allitja els, majd ezt a kimeneti
rétegig visszafejti [17]. Célja, hogy bejovs paraméterekbdl egy identitasfliggvény-
hez hasonlé leképezést tanuljon meg egy kompaktabb reprezentacion keresztiil.
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1. abra: A javasolt kétlépéses DNN-alapi MGC-paraméterbecsld eljaras miko-
dési sémaja.

Technikailag altalaban egy olyan neuralis haloval valdsitjak meg, melynek a tani-
tas soran elvart kimenete megegyezik a bemenettel. Tomoritéskor az egyik rejtett
rétegnek a bemend jellemzdk szaméanal 1ényegesen kevesebb neuronbol kell allnia
(bottleneck réteg). Korabbi kisérletek megmutattik, hogy ez a modszer alkalmas
az egyes bemenetek kozotti kapcsolatok feltarasara [18], zajsztirésre [19], t6mo-
ritésre [20] vagy éppen 1j példak generalasara a korabbi adatok alapjan [21]. Az
autoenkoder halokat hasznaljak tobbek kozott képfeldolgozasi [20,22], hangfel-
dolgozasi [18] és természetes nyelvi feldolgozasi [23] teriileteken.

Egy autoenkoder halo strukturajat tekintve két {6 részbdl all: az enkoder rész
felelGs a tomor reprezentacio elallitasaért, a dekdder pedig a témor informaciod
alapjan a bemenet visszaallitasaért. A kordbban emlitett bottleneck réteg a két
rész metszetében taladlhato, ebben a rétegben szamitodik/alakul ki a bemenet
koédolt valtozata.

2.2. A spektralis paraméterek becslése autoenkéder halok
hasznalataval

Jelen dolgozatunkban a beszédszintézis spektralis paramétereinek becslésére egy
kétlépéses eljarast javaslunk, mindkét lépésben valamilyen mély neuralis halot
alkalmazva. Az els6 lépésben egy autoenkoder halot tanitunk egy-egy ultrahang-
kép pixeleinek rekonstrualasara. A mésodik lépésben egy tjabb mély neuralis
halot tanitunk, az autoenkoder halé bottleneck rétegében taladlhatd neuronok
aktivacidit hasznalva jellemzdéként. Ennek a mésodik halonak a feladata mar a
beszédszintézis lépés paramétereinek predikcioja (Id. 1. abra).

Véleményiink szerint ennek a megkozelitésnek tobb elénye is van. Az egyik
pozitivum, hogy az autoenkdder halo észleli a szomszédos képpontok redundan-
ciajat és képes az egymastol tavolabb esd pixelek kozti kapcsolatok felfedezésére
is. Egy masik lehetséges elénye a javasolt megoldasnak azzal van kapcsolatban,
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2. abra: Egy szajlireg-ultrahangkép eredeti felvétele (balra), valamint az auto-
enkoder haloval visszaéllitva N = 64 (kozépen) és N = 512 (jobbra) neuront
hasznélva a bottleneck rétegben.

hogy az ultrahangkép természeténél fogva zajos. Reményeink szerint az autoen-
koder halo azzal, hogy csak a tendenciaszert véltozasokat kddolja a bottleneck
rétegében, automatikusan elvégez egy zajsztirési lépést is. A harmadik elény,
mellyel megkozelitésiink rendelkezik, a tomoritéssel kapcsolatos. Egy altalunk
hasznélt, standard felépitésti halo sulyainak szamét nagymeértékben hatarozza
meg a bemeneti jellemz6k szama; példaul a teljes, bar 64 x 128-ra atmérete-
zett ultrahangkép pixeleinek megfelel§ 8 192 bemeneti neuron és az elsé rejtett
réteg 1024 neuronja kozott kb. 8,4 milli6 kapcsolat van. Mivel a bottleneck ré-
teg természetszertileg (relative) kevés neuronbol all, ennek aktivicioit hasznalva
bemenetként a végsé halonk joval kevesebb kapcsolatbol, igy kevesebb stlybol
allhat, amely mind tarolasi szempontbdél, mind a predikcié idGigénye szempontja-
bol elényés. Amennyiben pedig, korabbi kisérleteinket kovetve (1d. pl. [6,14,15]),
a szomszédos ultrahangképeket is felhasznaljuk az aktualis keret MGC értékeinek
megbecslésére, lehet&ségiink nyilik 1ényegesen t6bb szomszédos ,kép” hasznala-
tara ugy, hogy a halo silyainak szama nem lesz nagyobb, mint az eredeti haloé.

A 2. abran egy eredeti szajiireg-ultrahang kép lathato (bal oldal), valamint
ennek autoenkoder halo altal visszaéllitott két valtozata; a kozéps6 kép esetén
a bottleneck réteg 64 neuronbdl allt, mig a jobb oldali képnél 512 neuront tar-
talmazott. Lathatod, hogy az eredeti kép igen zajos, mig a visszaallitott képek
sokkal simabbak. A tobb rejtett neuront tartalmazoé halo lathatolag tobb apro
részletet 6rzott meg az eredeti ultrahang-felvételbsl, mint a csupén 64 rejtett
neuronnal rendelkezs: utobbi esetben a kép sokkal homalyosabb, ugyanakkor a
nyelv kontturja itt is jol kivehets. Természetesen nem egyértelmtd, hogy a konk-
rét feladat esetén legalabb hény neuron sziikséges optimalis vagy kozel optimalis
teljesitményhez.

3. Kisérletek

A kovetkez6kben bemutatjuk az elvégzett kisérletek technikai koriilményeit: az
alkalmazott adatbazist, a neuralis halok paramétereit és a kiértékeléskor hasznalt
metrikakat.
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3.1. A felvételek rogzitése

A kisérletekhez hasznalt felvételeket egy (42 éves) magyar anyanyelvd, beszéd-
képzési probléméval nem rendelkezé nd segitségével rogzitettiik, aki Osszesen
438 mondatot olvasott fel. Ekézben a nyelv mozgasat az Articulate Instru-
ments Ltd. altal gyartott ,,Micro” tipusu ultrahang-berendezéssel rogzitettiik 82
kép/masodperc sebességgel. Ezzel parhuzamosan a beszédjelet is felvettiik egy
Audio-Technica — ATR 3350 tipust kondenzatormikrofonnal (tovabbi részlete-
kért lasd [6,14]). A tovabbiakban ismertetett kisérletek inputjat a nyers ultrahang-
felvételek képezték. A 438 felvételt szétosztottuk tanitod (310 felvétel), fejlesztési
(41 felvétel) és teszthalmazra (87 felvétel).

3.2. Eléfeldolgozas és szintetizalas

Az ultrahangképeket feldolgozas el6tt az eredeti 64x946 felbontasrol 64x128
pixelre méreteztiik 4t. Az eredetileg [0, 255] skalat hasznalo pixelértékeket a kép-
feldolgozasban megszokott moédon (1d. pl. [24]) elosztottuk 255-tel, igy [0, 1] ska-
lara konvertalva azokat. A beszédjel elemzésére és szintetizalasara a nyilt forra-
st SPTK eszkoztar egyik vokoderét hasznaltuk (http://sp-tk.sourceforge.net).
A beszédjelet tjramintavételeztiik 22 050 Hz-en. A spektralis burkologorbét
24 MGC-LSP egyiitthatoval, valamint az energiaértékkel reprezentaltuk, ami
Osszességében egy 25-dimenzids vektort eredményezett. A paramétereket az ult-
rahangképekkel szinkronban, 12 ms kereteltolassal nyertiik ki. A mély neuron-
halok tanitasa soran az elébbi vektor standardizalt valtozata képezte a megta-
nulandé célvektort.

3.3. A neuralis hal6é paraméterei

A neuréalis halok megvalositasahoz a Tensorflow [25] keretrendszert hasznéltuk; a
rejtett rétegekben minden esetben Swish aktivécios fliggvényt alkalmazo neuro-
nokat alkalmaztunk [26], mig a beszédszintézis-paraméterek becslését szolgaltato
25 neuronnal linearis aktivaciot hasznéaltunk. A Swish neuronok o paraméterét
1.0 értéken rogzitettiik.

A viszonyitéasi alapként szolgalé mély halo esetében a bemeneti réteg meg-
felelt az ultrahangkép képpontjainak, igy 8192 neuront tartalmazott, mig az
Ot rejtett réteg 1024-1024 neuronbol allt. A stlyok kordéban tartasa érdekeé-
ben L2 regularizaciot alkalmaztunk. Korabbi kisérleteink (1d. pl. [6,14]) alapjan
tudtuk, hogy a szomszédos ultrahangképek hasznalata segithet az MGC para-
méterek becslésében, igy egy olyan halot is tanitottunk, amely 6t egymas utéani
ultrahangképet kapott bemenetként (igy ennek bemeneti rétege 40960 neuron-
bol allt). A tanitasi célértékek a kozépss képkockahoz tartozo MGC paraméterek
voltak. A két halé paramétereinek szama 12,6 milli6 (egy ultrahangkép esetén),
illetve 46,2 millié (6t szomszédos ultrahangkép hasznalata esetén) volt.

Az autoenkdder hald bottleneck rétegében N = 64, 128, 256 és 512 neuronnal
kisérleteztiink, melyek kozvetleniil (tehat tovabbi rejtett rétegek nélkiil) voltak
Osszekotve a bemeneti és kimeneti rétegekkel. (Ezek egy utrahangképnek voltak
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3. abra: A fejlesztési halmazon (balra) és a teszthalmazon (jobbra) mért atlagos
normalizéalt hibaértékek az autoenkoéder héalo bottleneck rétegének neuronszama
(N) és a hasznalt szomszédos keretek szaméanak fiiggvényében.

megfeleltetve, tehat 8 192 neuronbol 4lltak.) A bottleneck réteg aktivacioira tani-
tott, MGC paraméterbecslé mély halo az el6z6ekhez hasonl6an egy-egy 6t rejtett
rétegbdl 4ll6, mindegyikben 1024 Swish neuront tartalmazé DNN volt. A teljes
képhez viszonyitva lényegesen alacsonyabb jellemzGszam azt is lehetGvé tette,
hogy még t6bb szomszédos ,,ultrahangképet” hasznaljunk, igy ebben az esetben
kisérleteinket (Osszesen) m = 1, 5, 9, 13 és 17 szomszédos keret felhasznalaséaval

végeztiik.

3.4. Kiértékelés

Mivel az MGC spektralis paraméterek becslése egy regresszios probléma, az egyes
modellek kiértékelésére standard regresszids metrikakat alkalmaztunk. Az egyik
lehetéség a négyzetes hiba hasznalata; mivel 25 paramétert becsiiltiink, igy ké-
zenfekvs megkozelités az egyes spektralis paraméterekre kapott négyzetes hiba
kiatlagolasa. Ugyanakkor azt is érdemes figyelembe venniink, hogy az egyes kime-
neti értékek eltérs skalan mozoghatnak; ennek orvoslasara inkdbb a normalizalt
négyzetes hibat hasznaltuk. Egy mésik lehetséges metrika az eredeti és a becsiilt
értékek korrelaciojanak kiszamitasa; a 25 korrelacio-értéket egyszerid atlagszami-
tassal Osszegeztiik.

4. Eredmények

A 3. abra bal oldala mutatja a mért atlagos normalizalt négyzetes hibaértéke-
ket a fejlesztési halmazon a kiilonb6z6, autoenkdder-alapu konfiguraciok esetén.
Lathato, hogy m = 1, illetve m = 5 (2-2) szomszédos keretet hasznalva a becs-
lések még lényegesen pontatlanabbak, mint akiar m = 9 keret esetében; efolott
viszont a javulas csak minimaélis, vagy egyenesen nincs is. A bottleneck réteg
neuronszamét vizsgalva azt taldltuk, hogy az N = 64 és N = 128 méretd halok
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4. abra: A fejlesztési halmazon (balra) és a teszthalmazon (jobbra) mért atlagos
korrelacioértékek az autoenkoder hald bottleneck rétegének neuronszama (N) és
a hasznalt szomszédos keretek szamanak fiiggvényében.

valamivel pontatlanabb paraméterbecslést adtak, mint az N = 256 és N = 512
variaciok, ugyanakkor a kiilonbség csak akkor volt szamottevs, mikor egyaltalan
nem hasznéaltunk szomszédos kereteket (m = 1 eset). A teszthalmazon mért atla-
gos normalizalt négyzetes hibaértékek (1d. 3. dbra jobb oldala) tendenciai szinte
tokéletesen megegyeznek a fejlesztési halmazon tapasztaltakkal.

Az atlagos korrelacioértékek a fejlesztési és a teszthalmazon (ld. 4. abra)
is nagyon hasonléan alakultak: m = 9 szomszédos jellemz&vektort hasznélva
optimalis vagy akozeli értékeket kaptunk. Az autoenkoder haloé bottleneck ré-
tegében, tapasztalataink szerint, érdemes volt legaldbb 256 neuront hasznélni,
habar a kiilonbség altalaban nem volt jelent6s az egyes modellek teljesitménye
kozott (legalabb 9 szomszédos képet hasznalva).

A konkrét értékeket (1d. 1. tablazat) megvizsgalva szembeszoks, hogy a tel-
jes képet hasznélva a szomszédos ultrahangképek hasznalata, valamilyen oknéal
fogva, most nem javitott a predikcion. Az autoenkdder-alaptt modellek esetén a
legjobb teljesitményt az N = 256 eset hozta 13 (6-6) szomszédot hasznalva mind-
két metrika szerint és mindkét halmazon, de az is lathatd, hogy 9 szomszédot
hasznalva is csak kevéssel maradnak el az eredmények ettél a szinttsl. A teszthal-
mazon mért 0,376-0,394 atlagos normalizalt négyzetes hibaértékek 25-29%-os re-
lativ hibacsokkenésnek felelnek meg, mig a 0,680-as atlagos korrelacioértékekhez
viszonyitott 0,776-0,787-es értékek 30-33%-o0s hibacsokkentést jelentenek, melye-
ket bizvéast nevezhetiink szignifikinsnak.

A tablazatban feltiintettiik az egyes DNN-alapti modellek méretét (azaz a
halok osszes sulyanak szamat) is. Mivel az autoenkoder-alapt konfiguraciok ese-
tében elsd 1épésként az ultrahangkép kddolasat kell elvégezni, ezekben az esetek-
ben a feltiintetett értékek tartalmazzak az autoenkdder halo kodolasért felelss
részének stlyszamait is. (Ezek 0,5 millionak (N = 64), 1,0 millionak (N = 128),
2,1 millionak (N = 256) és 4,2 millionak (N = 512) adodtak.) Lathato, hogy
az autoenkoder-alapu konfiguraciok osszesitett stulyszama csak néhany esetben

19



XV. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2019. januar 24-25.

Szomsz. | Param. NMSE Korrelacio

Megkozelités szama | szdma || Fejl. [ Tesat || Fejl. [ Teszt
Standard 1 12,6M || 0,529 | 0,534 || 0,680 | 0,676
5 | 462M | 0,523 | 0,530 || 0,684 | 0,680

, 1 4,8M || 0,459 | 0,462 || 0,731 | 0,729
Autoenkéder, N = 64 9 5,3M || 0,390 | 0,395 || 0,779 | 0,776
1 6,6M | 0,432 | 0,435 || 0,750 | 0,749

Autoenkéder, N — 256 9 8,7M || 0,384 | 0,380 || 0,783 | 0,786
13 9,7M || 0,376 | 0,377 || 0,788 | 0,787

1 8,9M || 0,430 | 0,429 || 0,751 | 0,752

Autoenkoder, N = 512 5 11,0M || 0,394 | 0,391 || 0,776 | 0,778
9 13,1M || 0,382 | 0,380 || 0,783 | 0,785

1. tablazat. A fejlesztési és a teszthalmazon mért atlagos normalizalt négyzetes hiba-
értékek (NMSE) és atlagos korrelacidértékek, valamint az egyes halok sulyainak szama

haladta meg a viszonyitési alapként szolgalo, kozvetleniil a teljes képet feldolgo-
76 haloét, azonban az 6t egymast kovets ultrahangképre tanitott DNN méreté-
t6l jelentSs mértékben elmaradtak. Ezen értékek alapjan kijelenthetjiik, hogy
a javasolt, autoenkoder-alapt eljaras nemcsak pontosabb szintézisparaméter-
becslésekhez vezet, hanem még szamitasilag is kedvezSbb.

5. Osszegzés

Jelen cikkiinkben az ultrahang-alapt némabeszéd-interfészek teriiletén vizsgal-
tuk az autoenkdder neuralis halok alkalmazhatosagat. Megkozelitésiinkben a tel-
jes szajiireg-ultrahangképre tanitott autoenkoéder halo bottleneck rétegének akti-
vacioit mint jellemzdSket hasznaltuk, és a beszédszintézis spektrélis paramétereit
egy méasodik mély héléval becsiiltiik. Kisérleti eredményeink alapjan a javasolt
eljaras a viszonyitasi alapként szolgalo, pixelalapd megoldésnél hatékonyabbnak
bizonyult: a becslések minden esetben pontosabbnak adédtak, és a halo silya-
inak szdma is csokkent. Véleményiink szerint ez tobb dolognak tudhaté be: az
autoenkdder halod zajsziirési képességén kiviil azt is ki tudtuk hasznalni, hogy
igy az eredeti kép egy sokkal témorebb reprezentacidjat allitottuk els.

Az elvégzett kisérletek folytatasara tobb kézenfekvs lehetdség is adodik. Az
autoenkodder halot kombinalhatjuk konvolucié alkalmazéséaval, mely remélhetéleg
tovabb noveli az eljaras hatékonysagat. Az autoenkoder-alapu reprezentacionak
varhatéan nagyobb a robosztussaga az ultrahang-késziilék esetleges elmozdula-
séaval szemben is, mint annak, amelyben minden képpontot a tébbi pixeltsl fiig-
getlen jellemzsként kezeliink. Emiatt megkozelitésiink akar még a némabeszéd-
interfészek beszél6fiiggetlen miik6désének elérésében is segithet. A kozeljovében
tervezziik ilyen kisérletek elvégzését is.
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