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Kivonat A némabeszéd-interfészek célja beszédjel elgallitasa valami-
lyen, az artikulécids szervek mozgésat rogzits felvételbsl, példaul a nyelv-
mozgast tartalmazé ultrahang-videébdl. Jelenleg erre a konverziéra a
mély neuronhélokat alkalmaz6 megoldésok tiinnek a legigéretesebbnek.
Képek felismerésére mar régota alkalmazzak a konvoliciés neuronhalo-
kat, a legjobb eredményt azonban akkor kaphatjuk, ha a vide6 egyes
képkockait nem kiilon-kiilon, hanem sorozatként dolgozzuk fel. Egy le-
hetséges megoldas erre, ha a képeket feldolgozé konvolicios héld kimene-
teinek sorozatat egy visszacsatolt neuronhéléval egyesitjiik. Jelen cikk-
ben viszont egy masik megoldassal préobalkozunk, nevesiil 3-dimenzios
konvolicios halokat hasznalunk, ahol a képek két dimenzidja mellett az
id6 képezi a harmadik tengelyt. A 3D konvolacios haloknak is egy spe-
cialis valtozatat alkalmazzuk, amely a térbeli és idébeli konvolaciés 1é-
péseket felbontott formaban végzi el — ezt a fajta haldzatot sikeresen
hasznaltak mar mas videodfelismerési feladatokban is. Kisérleteinkben a
3D neuronhélé némileg pontosabb eredményeket adott, mint a kombinalt
konvoluciés+visszacsatolt modell, ami azt mutatja, hogy ez a megkdzeli-
tés alternativija lehet a rekurrens halokra épiils, altalaban lassabban és
nehézkesebben tanithaté modelleknek.

Kulcsszavak: némabeszéd-interfész, CNN, 3D konvolacié, neuralis vo-
kéder, nyelv-ultrahang

1. Bevezetés

Az utoébbi években megnétt az érdeklédés az un. ,articulatory-to-acoustic” at-
alakitas irant, amelynek célja az elhangzott beszéd becslése, visszaallitasa pusz-
tan az artikulacios szervek mozgésa alapjan. Ennek a leképezésnek a megoldasa
tudnd a technologiai hatteret nyidjtani olyan alkalmazéasok szdmara, mint példa-
ul a némabeszéd-interfész (Silent Speech Interface, SSI (Denby és mtsai, 2010;
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Schultz és mtsai, 2017)). Az artikulacios szervek mozgésanak valamilyen felvé-
tele alapjan ugyanis elvileg olyan esetben is meg lehetne becsiilni a beszédjelet,
amikor az alany valojadban nem is ejt ki hangot, azaz ,néman beszél”. Az ilyen
némabeszéd-interfészek segitségével vissza tudnank adni olyan betegek beszéd-
készségét, akik artikulacios szerveiket ugyan képesek mozgatni, de a hangadas
képességét elvesztették (példaul a gegéjiiket, hangszalagjaikat érinté mitét vagy
sériilés kovetkeztében). Emellett olyan alkalmazasi teriiletek is felmertilnek, ami-
kor a hangos beszédkommunikicié valamilyen mas okbol nem lehetséges (pl.
nagyon zajos kérnyezetben vagy bizonyos katonai alkalmazasokban). Az artiku-
lacios szervek mozgésanak kovetésére tobbféle megoldas létezik, a legegyszeriibb
(bar nem teljes értékii) ezek koziil az ajkak mozgasanak videora rogzitése (Ephrat
és Peleg, 2017; Akbari és mtsai, 2018). Tovabbi lehetGségként kinalkozik az elekt-
roméagneses artikulografia (electromagnetic articulography (EMA), Kim és mt-
sai (2017a,b)), az ultrahangos nyelvkévetés (ultrasound tongue imaging (UTI),
Jaumard-Hakoun és mtsai (2016); Csapo és mtsai (2017); Grosz és mtsai (2018);
Kimura és mtsai (2019)) az alland6 mégnessel késziilt artikulografia (permanent
magnetic articulography (PMA), Gonzalez és mtsai (2017)). Az artikuléacios iz-
mok elektromiografias figyelése (surface electromiography (SEMG), Maier-Hein
és mtsai (2005); Janke és mtsai (2012); Janke és Diener (2017)) is lehetséges,
illetve tObb szerz6 a fenti modszerek parhuzamos, kombinalt hasznalataval pro-
balkozik (Denby és mtsai, 2010). Mi ebben a cikkben a nyelvmozgéasrol késziilt
ultrahang-vide6kbdl fogunk kiindulni.

Az artikulacios mozgasrol késziilt felvételek beszédjellé konvertalasanak kon-
vencionalisabb moédja a kétlépéses, felismerésb6l majd szintézisbdl allo eljaras
(Schultz és mtsai, 2017). Mint a neve is mutatja, ez a megkozelités a rogzitett jel
alapjan els§ lépésben megkisérli felismerni az elhangzott beszédet, majd a fel-
ismert szovegbdl beszédszintézis utjan allitja elg a beszédjelet (Denby és mtsai,
2011; Hueber és mtsai, 2010; Wang és mtsai, 2014). Ennek a modszernek a {6
hatranya, hogy egyrészt nagy késleltetés keletkezhet az input és az output kozott,
masrészt pedig a beszédfelismerd hibai zavaré moédon megjelennek a szintetizalt
beszédben. Tovabbi probléma, hogy az esetleges prozddiai informéciot teljesen
elveszitjiik az eredeti jelbdl, pedig a {6 prozodiai komponensek — sziinetek, hang-
er6, s6t még az alapfrekvencia is — egész jol rekonstrualhatoak az artikulacios
felvételbsl (Grosz és mtsai, 2018).

A fentiek miatt a jelenlegi SSI megoldasok a kozvetlen szintézis elvét prefe-
raljak, azaz az artikulacios jelet kozvetlentil beszédjellé probaljak alakitani, bar-
miféle kozbiilss 1épés nélkiil. A koézvetlen leképezés elfogadhaté mindségii megol-
d4séat a mély neuronhélos (Deep Neural Network, DNN) technologia elterjedése
tette lehetévé. Az articulatory-to-acoustic” leképezéssel probalkozo legijabb cik-
kek mindegyike mély neuronhalos technologiat alkalmaz, barmilyen jelrogzitési
modszerrdl legyen is sz6 (Csapo és mtsai, 2017; Grosz és mtsai, 2018; Janke és
Diener, 2017; Jaumard-Hakoun és mtsai, 2016; Gonzalez és mtsai, 2017; Moliner
és Csap0, 2019; Kimura és mtsai, 2019; Saha és mtsai, 2020).

Jelen cikkben mély neuronhalokat fogunk alkalmazni a nyelvmozgast rogzité
ultrahang-videok beszédjellé alakitédsara. Habar az ugyanezen probléméval fog-
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lalkozo legkorabbi cikkek a legegyszeriibb felépitési, un. teljes kapcsolasa (fully
connected) neuronhélokat alkalmaztak (Jaumard-Hakoun és mtsai, 2016; Csapo
és mtsai, 2017), mivel a videdink képekbdl allnak, ésszertibbnek igérkezik kon-
voliiciés neuronhélokat (convolutional neural network, CNN) hasznalni. A kon-
volticios halok rendkiviil sikeresek a kép alakfelismerésben (Krizhevsky és mtsai,
2012), és szamos ujabb, SSI-vel foglalkozo tanulmény mar konvolicios halokra
épiil (Janke és Diener, 2017; Moliner és Csapd, 2019; Kimura és mtsai, 2019).

Esetiinkben azonban az input egy videofelvétel, azaz nem egyetlen allokép,
hanem képek sorozata. Egyetlen statikus képhez viszonyitva a képek sorozata
nyilvan extra informaciot tartalmaz a nyelvmozgas iranyarol, dinamikajarol, te-
hat érdemes lehet egyidejtileg tobb szomszédos képbdl 4116 blokkokat feldolgozni.
Sorozatok feldolgozasara tobb neuronhalds struktura is széba johet. Ilyen eset-
ben tipikusan visszacsatolt neuronhalokat szoktunk alkalmazni, példaul ,long
short-term memory”, réviden LSTM neuronhal6t. Mivel az input képekbdl all,
ezért sztenderdnek mondhaté megoldas az egyes képeket egy (kétdimenzios) kon-
volicios haloval feldolgozni, majd az egyedi képekbdl kinyert informaciot egy
LSTM haloval ésszevonni (Gonzalez és mtsai, 2017; Moliner és Csapo, 2019; Liu
és mtsai, 2018; Kim és mtsai, 2017b). Erre a séméra réviden ,CNN-+LSTM”
modellként fogunk hivatkozni.

Habéar az LSTM halok jol bevaltak, folyamatos kritika éri 6ket a betanitasuk
lassiisdga és nehézkessége miatt. Mivel a visszacsatold kapcsolatok miatt tani-
tasuk nehezen parhuzamosithaté, folyamatos a kutatas a hasonldé hatasfokkal
mikods, de tisztan eldrecsatolt halozatok irant, példaul a gépi forditas (Lakew
és mtsai, 2018) vagy a beszédfelismerés (Dong és mtsai, 2018) terén. Esetiink-
ben ilyen alternativaként meriil fel a kétdimenziés konvolicios halo (2D CNN)
kiterjesztése harom dimenziora, ahol a két térbeli kiterjedés mellé az idGten-
gely adja a harmadik dimenziot (Ji és mtsai, 2013; Kimura és mtsai, 2019; Wu
és mtsai, 2018). A cikkben ezzel a megoldassal fogunk kisérletezni, méghozza
egy specialis 3D halostrukttrat, an. ,,(2+1)D CNN’-t hasznalva (Tran és mtsai,
2018). Mint latni fogjuk, az eredmények azt mutatjak, hogy ez a halo a vissza-
csatolt halokéval ekvivalens eredményeket tud elérni ugyanannyi paraméter és
lesz sziikség, azt mindenképpen kimondhatjuk, hogy az ultrahang-videén alapu-
16 némabeszéd-interfészek esetén a 3D-konvoluciora épiil§ elérecsatolt halozatok
a visszacsatolt LSTM-hélozatok életképes alternativajanak ttinnek.

A cikk a kovetkezSképp épiil fel. A 2. fejezet az alkalmazandoé konvolucios
halo technikai részleteit mutatja be. A 3. fejezetben ismertetjiik a beszédjeleken
és ultrahang-videdkon alkalmazott adatkinyerési és -feldolgozasi lépéseket, a 4.
fejezetben pedig a kisérletek paramétereit. Az 5. fejezet az eredményeket mutatja
be és vitatja meg, majd a cikket a levont konkluziokkal zarjuk a 6. fejezetben.

2. Videodk feldolgozasa konvoliciés neuronhalokkal

Az ’Alexnet’ halozat feltalalasa Ota az alloképek felismerésében a konvoltcios
halo szamit a legjobb technologianak (Krizhevsky és mtsai, 2012). Ezek a CNN
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2D (térbeli)
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t

1. abra: A (24+1)D CNN halo szerkezetének illusztracioja. A vided képkocka-
it (alul) elgszor 2D konvoluciot alkalmazd neurdlis rétegek dolgozzak fel, majd
ezek kimenetét egy 1D konvoliciot végzs réteg fogja Gssze. A modell atugor-
hat képkockékat; az ugras 1épéskoze az idébeli konvolicié ,stride” paraméterével
szabalyozhatd.

hélézatok a konvoliciot két dimenzidban, a kép két térbeli kiterjedése mentén
végzik. Szamos alkalmazasban azonban az input egy vided, nem pedig egyetlen
allokép. Ilyen esetben a képkockakat sorozatként feldolgozva (kiilon-kiilon feldol-
gozés helyett) gyakran jelentGsen javithatok a felismerési eredmények. A legjobb
példa erre az emberi jarasmod (gait) felismerése, de altalanossédgban felhozhato
barmilyen mozgéasi esemény detektalasa (action recognition, Ji és mtsai (2013);
Zhao és mtsai (2018a,b)). Ezekben az esetekben a képkockak sorozata harom-
dimenziés tombként foghato fel, ahol a két térbeli dimenzio mellé az id6§ adja a
harmadik dimenzi6t (lasd 1. abra).

Sorozatok feldolgozasaban hagyomanyosan a visszacsatolt neuronhalok, pél-
daul az LSTM halok szamitanak a leghatékonyabb, legcélravezetGbb hélozat-
tipusnak (Hochreiter és Schmidhuber, 1997). Ezen halok betanitdsa azonban
kozismerten nehézkes és lasst, ezért tObb egyszertsitett véltozatuk is késziilt,
mint példaul a GRU (gated recurrent unit (Cho és mtsai, 2014)) vagy a ,kvazi-
rekurrens” halé (Bradbury és mtsai, 2017). Emellett folyamatos kutatas folyik
olyan struktirak irdnt, amelyek hasonlé pontossagot tudnak elérni, de vissza-
csatolt kapcsolatok nélkiil. Beszédfelismerésben példaul az idGkésleltetéses halo
(time-delay neural network, TDNN) bizonyult kifejezetten sikeresnek (Peddin-
ti és mtsai, 2015; Toth, 2014), de megemlithetjiik az elérecsatolt szekvencialis

és mtsai, 2018). Videok felismerésére pedig a CNN struktira tobbféle, soroza-
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tok feldolgozasara alkalmas kiterjesztését javasoltak (Ji és mtsai, 2013; Zhao
és mtsai, 2018a,b). Sajnos a szokvanyos, 2D konvoluciot sokféleképp lehet ki-
terjeszteni harom dimenziéra, igy az optimélis modell megtalalasa nem trivia-
lis. Tran és munkatarsai kisérleti uton vetettek Gssze tobbféle 3D halovarianst,
és a legjobb eredményeket a térbeli és id6beli konvoluciés 1épések szétvalasz-
tasaval kaptak (Tran és mtsai, 2018). Az altaluk ,,(2+1)D” CNN-nek nevezett
modell elészor 2D konvolaciot végez a két térbeli tengely mentén, ezt koveti az
1D konvolici6 az idStengely mentén (lasd 1. abra). Az 1D konvolici6 lépéskoz-
paraméterének (stride) allitasaval atugorhatunk képkockakat, lényegében alul-
mintavételezve Gket. Ennek értelme, hogy ily médon — persze rosszabb felbon-
tassal, de — szélesebb idGtartomanybol nyerhetiink ki informaciot anélkiil, hogy
a hélozat méretét novelniink kellene. Latni fogjuk, hogy ennek a tényezdének
kulcsszerepe lesz a jo eredmény elérésében, valamint érdekességképp megjegyez-
ziik, hogy lényegében ugyanez az alapotlet a beszédfelismerésben is rendkiviil
hatékonynak bizonyult (Toth, 2014). Természetesen ilyen (2+1)D blokkokbol
tobbet is egymaésra pakolhatunk, ily modon mély halozatot épitve (Tran és mt-
sai, 2018). Videok felismerésére Luo és munkatérsai is hasonlo strukturat talaltak
optiméalisnak (Luo és Yuille, 2019), és az idbeli informacio hasonlo, hierarchikus
Osszevonasa torténik a beszédfelismerésben népszertd TDNN haloban is (Peddinti
és mtsai, 2015).

3. Neuralis vokdéderek

Bar léteznek méar olyan neuralis struktirak, amelyek kimenetként beszédjelet
allitanak el6 (példaul épp az itt bemutatand6 neuralis vokoderek), ezek tobb-
nyire nagymeéretd halozatok, amelyek betanitdsdhoz nagysagrendileg nagyobb
mennyiségi hanganyag sziikséges, mint ami nekiink rendelkezésiinkre allt. A ke-
vés adat miatt ezért célravezet&bbnek igérkezett kozvetleniil a beszédjel helyett
valamilyen nagyon tomor reprezentaciot hasznalni a tanulas kimeneteként. Ter-
meészetesen ennek a reprezentacionak olyannak kell lennie, hogy abbdl a beszédjel
aztan jo minGségben visszaallithatd legyen. E célra kézenfekvGen kinédlta magat
a beszédkddolasban hasznélatos vokoderek altal kinyert spektrélis reprezenté-
cio: ez egyrészt tomor (hiszen a cél a beszédtomorités), masrészt visszaallithato
belsle a beszéd (hiszen a betomoritett beszédet ki is kell tudni témoriteni).

A nyelvfeldolgozas szamos mas teriilete mellett a neuronhalok a beszédkodo-
lasban és a beszédszintézisben is megjelentek. A neuronhalos beszédszintézisben
az alabbi kétlépéses eljaras terjedt el: els 1épésben a szdveget valamilyen spekt-
ralis reprezentaciova, példaul spektrogramma vagy mel-spektrogrammaé alakit-
jak, a masodik 1épésben pedig a becsiilt spektrogrambol megkapjék a beszédje-
let (Prenger és mtsai, 2019). Esetiinkben az els6 komponens szerepét a 3D kon-
volucios halo fogja atvenni, hiszen az inputunk nem széveg, hanem egy vided. A
masodik komponenst viszont — tkp. a vokodert — minden valtoztatas nélkiil hasz-
nalni tudjuk. Az utébbi idében szamos, céljainkra hasznalhato neurdlis vokoder
sziiletett. Mi ezek koziil a WaveGlow-t valasztottuk (Prenger és mtsai, 2019),
mivel a korabbiaknal egyszertibben hasznalhaténak és jobb mingségiinek tiint,
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2. abra: Az ultrahang-felvételek megjelenitése a) a nyers adattombnek megfele-
16 négyzetes elrendezésben b) interpolacioval elgallithato, anatomiailiag korrekt
elrendezésben.

illetve elére betanitott modell is rendelkezésre allt hozza. Habar ez a betanitott
modell angol nyelvi, korabbi lehallgatasos kisérletek azt mutattak, hogy magyar
nyelvii beszéd szintetizalasara is remekiil hasznalhat6 — olyannyira, hogy a mo-
dell magyar nyelvli mintdkon val6é djratanitiasa sem eredményezett lényegesen
jobb mindségli magyar szintetizalt beszédet. (Csapo és mtsai, 2020).

3.1. Adatrogzités és -feldolgozas

Az ultrahang-felvételek egy magyar anyanyelvii néi adatkozls kézremikddésével
késziiltek. A mondatok felolvasasa soran nyelvének mozgésat az élla alatt rogzi-
tett ultrahang-fejjel vettiik fel, az Articulate Instruments Ltd. ,Micro” fantazia-
nevi eszkozrendszerét hasznélva. Ez a berendezés masodpercenként 82 képet ké-
szit, mellyel parhuzamosan a beszédjelet is rogzitettiik egy Audio-Technica ATR
3350 tipusi kondenzatormikrofonnal, melyet a beszéls el6tt 20 cm-re helyeztiink
el. Az ultrahang-vide6 és a beszédjel szinkronizélasara a berendezéshez tartozd
szoftvert hasznaltuk. Osszesen 438 mondatot (koriilbeliil fél 6ranyi hanganyagot)
vettiink fel, melyet véletlenszertien osztottunk tanito, validacids és teszthalma-
zokra 310-41-87 aranyban. Ugyanezt az adatbazist mar korabbi tanulmanyok is
hasznaltak (Csap6 és mtsai, 2017; Grosz és mtsai, 2018).

A berendezés a 64 péasztazd nyalab mindegyike mentén 946 mintat rogzit,
amelybdl a megfelel§ szoftverekkel végzett interpolacio utjan az anatémiai vi-
szonyoknak megfelels abrat kaphatunk (lasd 2. dbra jobb oldala). Azonban ez a
fajta abra a szokatlan alakja miatt nehezebben feldolgozhat6, mikézben nem tar-
talmaz extra informaciot az eredeti 946x64 mérett adattdmbhoz képest (2. abra,
bal oldal). Emiatt kozvetleniil a nyers adatokkal dolgoztunk, s6t, az adattombot
djramintavételezéssel 128x64 mérettire kicsinyitettiik. A képek intenzitasértékeit
a [-1, 1] intervallumra normalizaltuk.

128



XVII. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2021. januar 28-29.

A beszédjelet 22050 Hz mintavételezéssel rogzitettiik, majd egy, a beszéd-
szintézisben is hasznalt fiiggvény-implementaciéval mel-frekvenciaskalas spekt-
rogrammé konvertaltuk. A feldolgozas lépéskozét 270 mintara allitottuk, ez fe-
lelt meg legjobban az ultrahang 82 kép/sec felbontasanak. Mivel a WaveGlow
betanitésakor 256-os 1épéskozt hasznaltak (ez 86,1 kép/sec-et jelent), az eltérés-
korrigaltuk. A WaveGlow inputjaként szolgaldé mel-spektrogram a 0-8000 Hz-es
frekvenciatartomanyt 80 savra osztja, igy neuronhéléink tanitdsa sorédn ez a 80
komponensbdl allo spektralis vektor szolgélt tanitési célértékként.

4. Kisérleti konfiguraciok

Neuronhaloinkat a Keras keretrendszer segitségével, Tensorflow alapon imple-
mentaltuk (Chollet és mtsai, 2015). Ot kiilonb6zé modellt készitettiink: egy
egyetlen képkockat feldolgozo teljes kapcsolasu héalot (FCN), egy 2D konvola-
cios halot, amely tovabbra is egyetlen képkockan dolgozik (2D CNN), valamint
egy 3D konvolicés halot, amely mar képkockdk sorozatit kapja bemenetként
(3D CNN); osszehasonlitasi alapként készitettiink egy halot, amely a képkoc-
kékat feldolgoz6 2D-CNN rétegek eredményét egy LSTM segitségével Osszegzi
(CNN+LSTM), valamint ebbdl a halobol készitettiink egy kétirdnya valtozatot
is (CNN-+BiLSTM). Hogy paraméterszam tekintetében osszemérhetSek legye-
nek, mindegyik halét tgy 16ttiik be, hogy kb. 4,3 milli6 tanulhaté paraméteriik
legyen. A tanitasra Adam optimalizalot hasznéltunk 100-as batchmeérettel. Ta-
nitasi hibafiiggvényként az atlagos négyzetes hibat (mean squared error, MSE)
alkalmaztuk.

Teljes kapcsolasa halé (FCN): A lehetd legegyszertibb halostruktira, ha
teljes kapcsolasi (Keras nyelven ,Dense”) rétegeket hasznalunk. Esetiinkben a
halot 6t, rétegenként 430 neuront tartalmazo rejtett réteghdl épitettiik fel, mig
a kimeneti réteg 80 darab, linearis aktivaciéji neuronbol allt, a mel-spektralis
célvektornak megfelelen. A halo inputja egyetlen képkocka, azaz 128x64—=8192
pixel. A rejtett rétegek a swish aktivacios fiiggvényt hasznaltak (Ramachandran
és mtsai, 2017), és minden rejtett réteg utan egy dropout réteg kovetkezett 0,2-es
kiejtési valoszintiséggel.

Konvolicios neuronhalé (2D CNN): Az el6z8 halohoz hasonloan ez a
halo is egyetlen képkockat dolgoz fel, azonban a legfels, Dense réteg alatti négy
réteg mindegyike térbeli konvoluciot végez az adatokon. A rétegek részletes konfi-
guracioja az 1. tablazatbol olvashato le. A legjobbnak tlinGé meta-paramétereket
kisérletezgetéssel kerestiik meg, a rejtett rétegek ebben az esetben is a swish
aktivacios fliggvényt alkalmazték.

3D Konvoluaciés neuronhalé (3D CNN): Ebben a halozatban a 2D kon-
voltcié helyett 3D konvoluciét alkalmaztunk, mivel ez teszi lehetévé egyetlen
képkocka helyett képek rovid sorozatédnak feldolgozasat. A konkrét halostruk-
tara (lasd 1. tablazat) 6t képkockat dolgoz fel, amelyek s tavolsagra talalhatok
egymastol, ahol s az idGtengely mentén végzett konvolicio lépéskoze (,stride” pa-
ramétere). A 2. fejezetben bemutatott (24+1)D konvolucié koncepcidjanak meg-
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1. tablazat. A 2D és a 3D CNN héalok rétegei a Keras-implementacioban, valamint a
legfontosabb paramétereik. A kiilonbségeket vastag betiivel kiemeltiik.

2D CNN 3D CNN
Conv2D(30, (13,13), strides=(2,2)) |Conv3D(30, (5,13,13), strides=(s,2,2))
Dropout(0.2) Dropout(0.2)
Conv2D(60, (13,13), strides=(2,2)) |Conv3D(60, (1,13,13), strides=(1,2,2))
Dropout(0.2) Dropout(0.2)

MaxPooling2D(pool _size=(2,2)) MaxPooling3D(pool _size=(1,2,2))
Conv2D(90, (13,13), strides=(2,1)) |Conv3D(90, (1,13,13), strides=(1,2,1))

Dropout(0.2) Dropout(0.2)

Conv2D(150, (13,13), strides=(2,2)) |Conv3D(85, (1,13,13), strides=(1,2,2))
Dropout(0.2) Dropout(0.2)

MaxPooling2D(pool _size=(2,2)) MaxPooling3D(pool _size=(1,2,2))
Flatten() Flatten()

Dense(1000) Dense(1000)

Dropout(0.2) Dropout(0.2)

Dense(13, activation="linear’) Dense(13, activation="linear’)

felel6en az 6t képkockat elszor kiilon-kiilon dolgozza fel a halo, majd ezutan
végzi el az id6tengely menti konvoltcios lépést. Az 1. tablazatban vastag betiivel
emeltiik ki, hogy ehhez milyen moédositasokat kellett eszkozdlni az eredeti, 2D
CNN halohoz képest. Megjegyezziik, hogy a legfels6 konvolucids réteg méretének
csOkkentése azért volt sziikséges, hogy a két hald paraméterszama megkozelitSleg
ugyanannyi maradjon.

LSTM neuronhalé (CNN+LSTM): A teljes kapcsolasu, illetve a 2D
CNN hélok egyetlen képkockat dolgoznak fel, igy sejthets, hogy nem lesznek
méltoé versenytarsai a képek sorozatan miikéds 3D CNN halénak. Sorozatok fel-
dolgozésara az LSTM halézat ajanlott, illetve mivel képek sorozatarol van szé,
érdemes a visszacsatolt halot a képeket feldolgozo 2D CNN haléval kombinalni.
Az altalunk hasznalt CNN-+LSTM modell als6 négy rétege megegyezett a 2D
CNN halo als6 négy rétegével; legfelss rejtett rétegként viszont a Dense réteget
LSTM rétegre cseréltiik. A paraméterszam megdrzésre miatt 500 LSTM neu-
ront tettlink ebbe rétegbe, a halézat inputjat pedig 21 egymast kdvets képkocka
képezte.

Kétiranya LSTM neuronhalé (CNN-+BiLSTM): Ha nem ragaszko-
dunk a teljesen valos idejt feldolgozashoz, akkor az LSTM réteg nem csak id6-
ben el6re (balrol jobbra), hanem id6ben visszafelé (jobbrol balra) haladva is
miikodhet. Szokasos megoldas tovabba egy eldre és egy visszafelé halado réte-
get is képezni, és ezek kimenetét kombinalni. A CNN+BiLSTM nevi model-
link egy ilyen, ugynevezett kétiranyu (bidirectional) halot takar, amely az el6z6,
CNN-+LSTM modelltsl csakis az LSTM réteg kétiranyusitdsaban tér el. A para-
méterszam megdrzése miatt ebben a modellben az LSTM réteg méretét 320-ra
kellett redukalnunk.
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3. abra: 3D CN.N hal6 MSE hibaértéke a validaciés halmazon az s paraméter
fiiggvényében. Osszehasonlitdsképp a 2D CNN halo hibajat is feltiintettiik (bal
sz€1s6 oszlop).

5. Kisérleti eredmények

A neuronhaloink teljesitményének kiértékelésére tobbféle lehet&ség kinalkozik. A
legegyszertibb megoldas a tanitas soran hasznalt célfiiggvény (jelen esetiinkben
az MSE) értékeit Osszehasonlitani a validacios vagy a tesztadatokon. Az MSE
értékek mellett a korrelacion alapuldé R? értékeket is fel fogjuk tiintetni, mivel
regresszios feladatok esetén az is egy egyszertien kiszamolhato és népszert mé-
részam. Azonban mivel a kimenetiink egy beszédjel, ezek a matematikai alapon
megfogalmazott egyszert mérészamok nem feltétleniil tiikrozik a hang érzékelt,
szubjektiv minéségét. Erre vonatkozoan csak lehallgatasos tesztekkel — mint pél-
daul a MUSHRA teszt (ITU, 2001) — kaphatnank becslést. Az ilyen, emberi
alanyokkal torténg szubjektiv kiértékelés azonban elég faradsagos, ezért dolgoz-
tak ki a kiilonféle objektiv metrikakat, amelyek ugyan matematikai dton, de az
emberi hallas f6 tulajdonséagait figyelembe véve probaljak megbecsiilni a hang
mingségét. Kisérleteink elsé részében csak a két egyszerd, objektiv mérdszamot
—a MSE ill. R? értékeket — kozoljiik, a végs6 Osszehasonlitasnal azonban néhany
tovabbi, hangmindséget becslé objektiv mérdszamot is mutatunk majd.

Mint az elméleti ismertetésben lattuk, a 3D konvoluciés halonak van egy
nagyon fontos meta-paramétere, az s paraméter. A legelsd kisérletben ennek ha-
tasat vizsgaltuk a hibafliggvény értékére. Ez a paraméter hatarozza meg, hogy
a halé az input mekkora idGszakaszarol kap informéaciot: a két széls6 képkoc-
ka kozotti tavolsdg a w = 4 - s + 1 képlettel hatarozhaté meg. Példaul s = 5
érték esetén a halo altal lefedett idGablak mérete w = 21 képkocka. A video
82 kép/sec mintavételezési ratajat figyelembe véve, ez koriilbelil negyed masod-
percnek, nagysagrendileg egy szotag hosszanak felel meg.
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2. tablazat. A kiilonféle haloarchitekturakkal kapott MSE és R? értékek a validacios és
a teszthalmazon.

Halozat Val Teszt
tipusa MSE Mean R? MSE Mean R?
FCN 0,410 0,600 0,419 0,585
2D CNN 0,392 0,617 0,401 0,603
3D CNN (s=5) 0,292 0,714 0,293 0,710
CNN + LSTM 0,303 0,701 0,296 0,709
CNN + BiLSTM 0,301 0,706 0.296 0,707

A 3. abra mutatja a 3D CNN haloval kapott MSE értékeket az s paramé-
ter kiilonbozé értéke esetén. Osszehasonlitasképp a 2D CNN halo (amely csak
egyetlen képkockat dolgoz fel) hibajat is feltiintettiik. Lathato, hogy az aktudlis
képkocka mellett annak kornyezetét is figyelembe véve jelent6s hibacsckkentést
érhetiink el. Mar 2-2 kozvetlen szomszédot hasznalva (s=1) is jobb eredményt
kapunk, de lényegesen nagyobb a javulas 3-6 kozti s értékekkel. A tagabb kon-
textus figyelembe vétele tehat fontos, még képkockak atugrasa aran is. A fenti
eredmény alapjan s értékét 5-re rogzitettiik.

A kovetkezs kisérletben az otféle halostruktirat vetettiik Ossze, a validacios
és teszthalmazokon kapott MSE és R? értékeket a 2. tablazat osszegzi (R? ese-
tén a nagyobb érték jelent jobb modellt). Lathato, hogy az egyetlen képkockat
feldolgozo FC és 2D CNN halok koziil a konvolicios halé ugyan egyértelmiien
jobb, de sokkal jobb eredményt érhetiink el az egyetlen kép helyett képsorokat
feldolgozo halovaridnsokkal (3D CNN ill. CNN+LSTM halok).

A 3D CNN és az LSTM-alapa halok Gsszevetéséhez az LSTM halok input-
jat 21 képkockara &llitottuk, hiszen a 3D CNN esetén ez bizonyult optimélisnak.
Mint a tablazatbol lathato, a CNN+LSTM modell egyértelmtien megverte ugyan
az egyetlen képkockas modelleket, de a 3D CNN halé pontossagat nem tudta
Meghaladni. Nem véltoztatott ezen az LSTM réteg kétiranyusitasa (BiLSTM)
sem: mig ez mas feladatokon altaldban egy pici javulést szokott hozni, itt most
gyakorlatilag az egyiranyu haloval ekvivalens eredményt kaptunk. Felvet&dott,
hogy esetleg a CNN+LSTM modellek szaméra més lehet az optimalis ablakmé-
ret, ezért probaltunk valtoztatni a 21-es inputméreten, de més értékek esetén
sem nem kaptunk lényegesen jobb eredményt. A kapott hibaértékek alapjan gy
tlinik, hogy a képkockak alulmintevételezése ugyanolyan hatékonyan segiti az in-
visszacsatolast és bels6 memoriat is alkalmazo technikijaval. Az LSTM viszont,
épp a rekurrens jellege miatt, nem tud atugrani képkockakat, pedig lehet, hogy
ebben az esetben pont erre lenne sziikség. Szintén az 6sszes képkocka megdrzésé-
bol kifolyolag az CNN+LSTM halo tanitasa joval hosszabb — kb. 70%-kal tobb —
id6t vett igénybe, mint a 3D CNN halo betanitdsa. A modellek azonos paramé-
terszama ellenére érdekes moédon az LSTM hélé memoriaigénye is nagyobb volt,
ennek feltehetGen szintén az Gsszes input-képkocka megérzése az oka.
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3. tablazat. Ot modelliink Gsszevetése beszédmindséget mérs objektiv mérészamokkal.

STOI PESQ MCD

FCN 0,661 1,562 4,602

2D CNN 0,658 1,551 4,569
3D CNN (s=5) 0,743 1,831 4,161
CNN + LSTM 0,742 1,792 4,139

CNN + BiLSTM 0,736 1,789 4,152

Végezetiil megjegyezziik, hogy korabban Moliner és Csap6 is probalkozott a
2D CNN és LSTM halok kombinalasaval hasonlo feladaton (Moliner és Csapo,
2019). Eredményiik azonban direkt moédon nem osszevethetd a miénkkel, ugyanis
maésik vokoddert, és ennek megfelelen a tanitas soran mas célértékeket hasznal-
tak. Emellett az altaluk hasznalt halo joval nagyobb is volt, t6bb mint négyszeres
paraméterszdmmal a mi haléinkhoz képest. Az egyiranyu és a kétirdnya LSTM-
valtozatok teljesitménye kozott 6k sem tapasztaltak szignifikins kiilonbséget. Ve-
liink parhuzamosan Saha és munkatérsai is probalkoztak nyelvultrahang-videok
feldolgozéasaval, és téliink fiiggetleniil a miénkhez hasonlé 3D konvolacios hélo-
struktarat hoztak ki optimalisnak, valamint 6k lényegesen jobb eredményeket
kaptak a 3D CNN haloval, mint a CNN+LSTM kombinaciéval (Saha és mtsai,
2020).

A hang mingségének kiértékelésére sokféle objektiv mérészamot javasoltak.
Ezek valamilyen szinten igyekeznek figyelembe venni az emberi hallas miikodésé-
nek {6 tulajdonsagait, igy valamivel pontosabb becslést adnak a hangmind&ségre,
mint a tanitas soran optimalizalt MSE hibafliggvény. Az alabbi, 3. tablazatban
harom ilyen mérészamot értékeltiink ki az 6tféle modellel szintetizalt teszthal-
mazon, ezek sorban a STOI (Short-Term Objective Intelligibility, Taal és mtsai
(2011)), a PESQ (Perceptual Evaluation of Speech Quality, ITU-R (2001)), va-
lamint az MCD (Mel-Cepstral Distance, Kubichek (1993)). El6bbi ketts esetén
a magasabb érték jelez jobb mindséget, utobbi esetén a kisebb. Az igy kapott
a szamok is at mutatjak, hogy egyértelmii minGségi ugras van az egyetlen kép-
kockat feldolgozo (FC és 2D CNN), valamint a képsorozatokat konvertalo (3D
CNN, LSTM és BiLSTM) halok kozott. Két mérdszam a 3D halot, egy pedig
az LSTM halot hozta ki gy6ztesnek, de az eltérés e két halo teljesitménye ko-
z0tt mindharom metrika szerint minimalis, igy egyértelmi nyertest nem mernénk
hirdetni.

6. Osszefoglald

Cikkiinkben egy haromdimenzios konvoluciot végz6 neuronhalé hatékonysagat
vizsgaltuk a beszédjel artikulacios felvételekbdl valo visszaallitasanak feladatko-
rében. Tran és munkatirsainak tanulméanya altal motivalva, halozatunk a 3D
konvolucioét két lépésre bontja, igy elébbi a térbeli, majd az idébeli konvolici-
0s lépést végzi el (Tran és mtsai, 2018). Modelliinket egy masik, képsorozatok
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modellezésére javasolt halotipussal, a CNN+LSTM halo két valtozataval vetet-
tiik Gssze. Kisérleteinkben a 3D halo ekvivalens, vagy kicsivel jobb teljesitményt
nyijtott, mikézben betanitasa kevesebb id6t igényelt. Mivel mindkét modellnek
sok meta-paramétere van, a 2D CNN f6lényének kijelentéséhez tovabbi alapos
mérések kellenének, de annyit bizonyosan allithatunk, hogy a 3D CNN hal6 min-
denképpen versenyképes alternativat jelent a CNN+LSTM kombinélt héalokkal
szemben, ha a célunk nyelvultrahang-videékon alapulé némabeszéd-interfész épi-
tése. A jovGben tovabbi dsszehasonlitasokat terveziink egy tjabb héalétipussal, az
dgynevezett ConvLSTM halokkal. Mint neviik is mutatja, ezek a héalok egyet-
len rétegen beliil egyesitik a konvolacios és az LSTM modellezés elényeit, tehat
elvileg még alkalmasabbak lehetnek videok feldolgozasara (Zhao és mtsai, 2019).
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