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Kivonat

Manapsag egyre nagyobb teret hoditanak azon alkalmazasok, amelyek a kdrnyezetik-
ben észlelt hangok, valtozasok alapjan képesek dontéseket hozni, feladatokat ellatni.
Ilyen példaul az Amazon altal fejlesztett Alexa is, aki az internetes vasarlasok soran fel-
meriilé kérdésekben segiti ki az tigyfeleit. Az loT (Internet of Things) tertletén kulon-
b6z0 szenzorokat hasznalnak arra a célra, hogy a kiszemelt kornyezetet vizsgalni tudjak.

A detektalt események hatasara pedig valamilyen végso feladat keriil elvégzésre.

A szakdolgozat keretén beliil egy olyan rendszer megvaldsitasa volt a cél, amely képes
az otthonunkban el6forduld hangforrasokat elkiiloniteni valamilyen osztalyoz0 algorit-

mus felhasznalasaval.

A dolgozatban bemutatésra keril a kialakitott adatbazis felépitése, a Matlabban meg-
valGsitott alkalmazas rendszerterve, hat algoritmus, amely tulajdonsagvektorok eléallita-
sara szolgadl (MFCC, LPC, FFT, Cepstrum, Reflexios egyltthatok és Mel-spektrum). Be-
tekintést nyerhetlink a neurélis halézatok vilagaba. Bemutatom felépitésiiket, miikodésii-

ket. Majd végezetiil a miitkodo rendszer eredményeit vizsgaljuk meg.



Abstract

Nowadays, there are more and more applications, which are able to make decisions,
and carry out tasks based on the heard voices and changes from the environment. For
example Alexa who was developed by Amazon. Her task is to help her clients through
questions that arise on internet purchases. Different sensors are used on the Internet of
Things to explore the observed environment. As a result of the perceived events, final

tasks are performed.

The project's goal was to implement a system which is capable of isolating the sound

sources in our home using some sorting algorithm.

The thesis presents the structure of the created database, the system plan of the appli-
cation which was implemented in Matlab, six algorithms were used for producing diffe-
rent feature vectors (MFCC, LPC, FFT, Cepstrum, Reflection coefficients and Mel-spect-
rum). We can gain insight into the neural network, how do they work, how can we create
our own, and how does the learning of the neural network really work. Finally, we will

examine the results of the system.



1. Bevezetés

Az ember rengeteg érzékszervvel rendelkezik, amely segitségével a kornyezetében ké-
pes tajékozodni. Bizonyos helyzetekben, az események nem a szemiink elétt zajlodnak
le, ekkor viszont csak mas érzékszerviinkre hagyatkozhatunk, mint ahogy jarmuvezetés
kozben vizsgaljuk szemiinkkel a koriilottiink 1évo forgalmat, fiiliinkkel parhuzamosan fi-
gyeljik a motor jarasat, a kozeled6 szirénazo ment6 hangjat. Napjainkban az otthoni kor-
nyezetben biztonsagi célokra foként kamerakat alkalmaznak, amelyek képesek az eszkoz
altal latottakat rogziteni. De mi a helyzet azokkal az esetekkel, amikor nem a megfigyel6
el6tt zajlanak a torténések? E probléma Kikuszobolésére alkalmazhatunk elszortan mik-

rofonokat lakasunkban, amelyek folyamatosan figyelik annak minden rezzenését.

Ezek az alkalmazasok ellathatnak idGseket segitd otthoni feliigyeleti vagy kenyelmi
funkciokat is. A szakdolgozat témajat is egy hasonlé gondolatmenet hozta létre, ahol a
otthonunkban torténé eseményeket probaljuk kovetni. Képzeljiik el azt a helyzetet, hogy
csalados emberek vagyunk, a gyermekink a hazban tartdzkodik, de nekink el kell siet-
nink egy kozeli élelmiszerboltba par percre. Ezalatt az id6 alatt a rendszer folyamatosan
tajékoztat benniinket, a hdzban zajl6 torténésekrdl. Minden egyes észlelt esemény naplo-

zasra kerul, ahonnan visszatudjuk kovetni, mi és mikor tortént.

Feladatomban egy olyan rendszert hoztam létre, amely képes kiilonb6z6 hangoszta-
lyokbdl szarmazd hangokat felismerni, egymastél azokat megkulénboztetni. A szoftver
Matlabban kertilt implementalasra, mivel a Matlab altal nyujtott jelfeldolgozasi lehetdsé-

gek vonzébbak voltak szdamomra, mint a méas kornyezeteknél megtapasztaltak.

Egy valddi alkalmazas valos idejii adatgytjtéssel és kiértekeléssel dolgozik. A szak-
dolgozat keretein belill nem egy valddi alkalmazas létrehozasa volt a cél, hanem egy pro-
totipus rendszeré, amely képes a hangfelvételek offline kiértékelésére. A tovabbiakban
bemutatasra kertil a kialakitott rendszer, a tulajdonsagvektorok generalasara alkalmas al-

goritmusok és a végs6 eredmények.



2. Rendszerterv

A rendszer megtervezése egy logikailag atfogd kép megteremtésével kezdddott. Ebben
a fazisban megmutatkoznak a rendszer szempontjabol kritikusabb pontok. Melyek azok
a részek, amik kisebb vagy nagyobb mértékben emésztik fel a fejlesztésre szant id6tarta-

mot. Ennek segitségével az esetleges felmeriild problémakkal is hamarabb szembesiiliink.

A rendszer segitségével egy osztalyozasi probléma megoldéasa a cél. Ehhez sziikséges
megfeleld mennyiségii és kiilonb6z6 osztalyba csoportosithatd hanganyag, algoritmusok,
amelyek a hanganyag lenyegesebb tulajdonsagait emelik ki, illetve egy osztalyozasi elja-
ras, amely a rendszer valaszat szolgaltatja. Idedlis esetben a rendelkezésre all6 adatbazis
nagyon sok mintat tartalmaz, igy csupan a nyers mintakkal valé tanitas is j6 eredmények-
hez vezethet. A kis méretli adatbazisok esetében viszont sziikséges némi tamogatas az
osztalyozo algoritmusnak. Ezt valdsitjak meg a tulajdonsagvektorok generalasara szol-

galo algoritmusok.

A fobb blokkok definialasa utan, azokat funkcionalitasokkal, feladatokkal ruhazzuk fel,
figyelembe véve a kdvetelmények teljesitését. A f6bb blokkok a 2-1. abréan lathatok.

Adatbazis Tulajdonsagvektorok

qeneralisa Osztalyozas

2-1. dbra — A rendszerterv f6bb blokkjai

e Adatbazis: Megfeleld6 mennyiségli és mindségii hanganyagok tarolasara szolgal.
A tulajdonsagvektorokat generald algoritmusok innen kerllnek kiszolgalasra.

e Tulajdonsagvektorok generalasa: Az adatbazisbol beolvasott adatokbdl a fon-
tosabb tulajdonsagok kiemelése (periodikussag, impulzus szerii valtozasok, fébb
frekvenciakomponensek). Az alabbi tulajdonsagvektor general6 algoritmusok ke-
rilnek felhasznalasra:

» FFT (Fast Fourier Transform)

Mel Spektrum

Cepstrum

MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients)

vV V VYV V

Reflexids egyitthatdk



» LPC (Linear Predictive Coding)

e Osztalyozas: Feladata a tulajdonsagvektorok altal szolgaltatott informéacié meg-
tanulasa, illetve tetszéleges bemeneti mintahoz megtalalni a mintahoz tartoz6 osz-
talyt.

» KNN

> Neuralis hal6zat

A 2-2. 4bran a f6bb blokkok tovabbi részfeladatokra vald bontésa lathato.

Hanganyag
Tanit
Tanito \.
~€¢ Szegmentalas I 07<:'% Normalizalds |—
1
T e .
est Trigger o)
Tesztel
—| Feat.v.1 |4
/\ Tanit —] Feat.v.2
Osztaly 1 ] n
o] Utofeldolgozas | e )M( Fuzio — :
. Ld ]
Osztaly n — — —e °
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2-2. dbra — Kifejtett rendszerterv

Az adatbazis blokk all egy tanitd, illetve teszthalmazbol. A teszthalmaz szintén tovabb
van bontva két teszthalmazra, amelynek oka majd késébb keriil kifejtésre. Két fazist kii-

I6nbdztetlink meg a rendszer szempontjabol:

e Tanulasi fazis: Ezen a ponton képes a neuralis halozat a belsé paramétereit meg-
felelden allitva, rogziteni a tulajdonsagvektorokban hordozott informéaciokat.

e Tesztelési fazis: A halozat mikodését vizsgaljuk.

Az algoritmus blokkos adatfeldolgozast végez, ennek oka, hogy a tulajdonsagvektort ge-
nerdld algoritmus is blokkos adathalmazt var. Lehet6ség van triggerszint beallitasara,
amely segitségével a hanganyagban 1évé informaciot nem hordoz6 csendes szakaszok
kiszlirését valosithatjuk meg. A normalizalas fontossaga abban rejlik, hogy az adatbazis-

ban 1évé hangok nem mind megegyezd hangerdsségiiek. Adott események nem mindig



megegyez0d tavolsagokban zajlanak a mikrofontdl, igy adott hangesemény esetén kilon-
b6z6 hangerdsségek lehetnek. Elkeriilve azt, hogy a hangforrast hanger6sség alapjan 0sz-
talyozzuk, egységnyi teljesitményre hozzuk. A kovetkez6 részben az egyes tulajdonsag-
vektorok generalasa zajlik. A blokkban szerepl6 elnevezés (Feat. v.) a Feature vector 16-
viditése, amelynek magyar megfeleldje: tulajdonsagvektor. A legeneralt vektorokat egy-
ségesitem, hogy konnyebben kezelhet6ek legyenek, majd a korabban kivalasztott fazis-
nak megfeleléen tanitom a haldzatot vagy tesztelem. A neuralis haldzat altal szolgaltatott
felismerési arany javithatd valoszintliségi kovetkeztetések levonasa alapjan, igy a hal6zat
kimenetét tovabbi feldolgozasnak vetem ald. A kimeneten pedig az osztalyokba valo tar-

tozés szazalékos eredménye lathato.

Tanitas/Tesztelés

Paraméterek

hangolasa

2-3. dbra — Paraméterek beallitasanak folyamata

A rendszer kezdeti fazisaban a paraméterek beallitasa sziikséges a megfelel6 mikodés
elérese érdekében. Ennek folyamata a 2-3. dbrén lathatd. A paraméterek hangolasa mind-

addig tart, mig az altalunk elfogadott eredményt nem hoz létre a rendszer.
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3. A munkafolyamat bemutatasa

Ahogy az a rendszertervben lathato volt, a kiindulési pont az adatbazis, amely szinte
az egyik legfontosabb pontja a teljes rendszernek. Igy az én munkam is az adatbézis meg-
teremtésével kezd6dott. Kovetkez6 1épésként a szoftverkdrnyezet megvalasztasa, és az
abban torténd implementaciok végrehajtasa volt a feladat. Szoftverkdrnyezet tekintetében
a Matlab-ra esett a valasztas. Ennek oka, hogy jelfeldolgozasi szempontbdl erdsen tamo-
gatott. Rengeteg olyan toolbox-al rendelkezik, amelyek megkdnnyitik a szoftveres meg-
valdsitast. A rendszer létrejotte utdn paramétereinek hangolasa és tesztelése volt a céel a

megfelel6 mikodés elérése érdekében.

3.1. Adatbazis

Nem megfelelé mennyiségli €s mindségu adatokkal a rendszer nem képes a klasszifi-
kaciot megfeleléen végrehajtani. Kevés rendelkezésre allo adattal a rendszer nehezen al-
kalmazhat6 altalanositott helyzetekben. Az adatbazis megalkotasat megelézte a lehetsé-
ges osztalyok definidlasa. A tesztelést figyelembe véve az emberi fil szdmaéra hasonlo,

illetve elkiloniild osztalyokra esett a valasztas, ezek alabb lathatok:
e Csecsemo siras (Baby crying)
e Firdés kdzben keltett mozgasok hangja (Bath water movement)
e Auto inditas (Car starting)
e Macskanyavogas (Cat meow)
e Kutyaugatas (Dog barking)
e Férfi/NGi beszéd (Men/Women speaking)
e Borotvalkozas (Razor sound)
e Tusolas (Showering)

e Porszivozas (Vacuum cleaner sound)

11



Az adatbazis olyan elére definialt osztalyok hangmintit tartalmazza, amelyek egy
csaladi kdrnyezetben otthon eléfordulhatnak. Annak ellenére, hogy manapsag elég elter-
jedt ez a tematerilet, rendelkezésre allé teljes adatbazis nagyon nehezen talalhato. A
férfi/ndi beszéd osztaly mintdit a tanszékrdl kolesonzott hangkartyaval, és mikrofonnal
sikerdlt rogziteni. A felhasznalt hangkartya a 3-1. abrén lathatd. A rogzitéshez Audiacity-
t [1] hasznaltam, amelyet felvételkor laptopon futtattam. A tartalma 50-50 férfi, illetve
n6i hang. A tobbi osztalyt az interneten rendelkezésre allo er6forrasok [2] felhasznalasa-
val hoztam létre. Minden egyes elem .wav kiterjesztési, igy elkeriiltem az .mp3 fjloknal

tomoritésekbdl fakado adatvesztést.

3-1. dbra - M-Audio FastTrack Pro hangkartya

A kés6ébbiekben latni fogjuk, hogy nagyon fontos szerepe van az adatbazis nagysaga-
nak. Minél t6bb hanganyag all rendelkezésre, annal tobb tanitdé minta készithetd, tobb a

viszonyitési alap, amely segitségével a jo dontéseket az algoritmus meghozhatja.

A 3-1. tablazat tartalmazza, hogy a teljes adatbazis milyen hosszu hanganyagokbol all.
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Csecsemo siras 147 masodperc
Furdés kdzben keltett mozgasok hangja 144 méasodperc
Auté inditas 366 masodperc
Macska nyavogasa 152 mésodperc
Kutya ugatasa 251 masodperc
Férfi/N6i beszéd 1540 masodperc
Borotvalkozés 173 masodperc
Tusolas 238 masodperc
Porszivlzas 159 méasodperc

3-1. tdblazat - Adatbazis

A késobbi tesztelést figyelembe véve, az adatbazist 3 részre osztottam. Az els6 1/3-a
tanitasi, a masodik 1/3-a tesztelési, mig a harmadik 1/3-a tovabbi tesztelési célokra lett
felhasznalva. A két elkiiloniild teszthalmaz sziikségességének oka, hogy a neurélis hald
paramétereinek hangolasa a teszt adatokra adott valasz alapjan torténik, és ezen felil
szlikséges még egy olyan teszthalmaz, amelyet nem hasznaltam fel a hal6zat paramétere-
inek valtoztatasara. Ezzel valdsabb képet kapva, hogy mennyire altalanositva dolgozik a

neuralis hal6zat.

3.2. Szoftveres implementalas

A program indulésa a megfeleld konyvtar megtalalasaval indul, ahol rendelkezésre all
az adatbazis. Mivel a tulajdonsagvektorok generalasa egy hosszadalmas folyamat (a je-
lenlegi adatbazissal is kortilbeliil fél ora), ezért egy ellendrzést hajtok végre, amely meg-
vizsgalja, hogy korabban kerilt-e mar legeneralasra tulajdonsagvektor. Ha igen és fris-
sebb, mint az adatbazis utols6 mddositasanak ideje, akkor felhasznalhatdéak. Ha viszont
valamely algoritmus altal generalt vektorok hianyoznak, vagy az adatbazist modositottak,
és azdta nem hoztak létre (] vektorokat, akkor a tulajdonsagvektorok legeneralasa a ko-

vetkez0 1épés. Ezen a ponton allithatok be a kovetkez6 paraméterek:

13



e Szegmens hossz
e Atlapol6das nagysaga

e Triggerszint

3.2.1. Szegmentalas

A tulajdonsagvektorok generalasat egy ugynevezett el6feldolgozas el6zi meg. Ezen a
ponton az adatbdzisban szereplé hanganyagokat szegmensekre bontom. Ennek azért van
nagy fontossaga, mert igy létrenozhatok a szegmensek kodzott valamekkora atlapolddast.
Aproélékosabban szemlélve a teljes hanganyagot tobb felhasznalhatd hasznos informacio

nyerhet6 ki. A 3-2. abran lathatd a szegmentalas eredmeénye.

atlapolodas

+“—>
+“—>
1.szegmens

<+“—>
2.szegmens

t(s)

3-2. dbra — Szegmentalas

A szegmensek kozotti atlapolodas 75%-nak lett megvalasztva [3], hiszen ezen a pon-
ton elfogadhat6 a redundancia mértéke, és kelléképpen fiiggetlennek tekinthetdk a szeg-
mensek egymastél. Atlapoléassal a kivehetd informéaciok mennyisége novelhetd, adott

hosszusagu adatok esetén.

3.2.2. Triggerszint meghatarozasa

A szegmensek létrehozasat kovetden meg kell hatarozni, hogy melyek azok a részek,
amelyekbdl késébb a tulajdonsagvektorok generdlodnak. Egy szegmens akkor hasznél-
hato fel, ha a hattérzajbol jol elkiiloniilé hangerésségli hangforrast tartalmaz. Ennek vizs-
galata a kovetkezOképpen zajlik. Minden egyes szegmensre a négyzetes kozépérték ki-
szamitasra keril az (1) képlettel, ha egy bizonyos triggerszintet elér annak értéke, akkor

az algoritmus felhasznélja azt.
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Az N darab értéket jel6lje {x,, x5, x5 ... x5 }. EKkor ezeknek a szamoknak a négyzetes ko-
zep értéke:

xZ4+ x5+ x5+ +xf

N 1)

A 3-3. dbran a csecsemo sirds osztaly egyik felvételébdl lathatd 181 ms. A fiiggole-
ges vonalak az egyes szegmensek hatarait jelolik. 1 szegmens 1500 mintabdl all. Eszre-
vehet6, hogy a zajszint minimalis, a 2. szegmens-nél azonban kortlbelll 0.015 nagy-

sagu amplitudot tapasztalunk.

015 .

0.05

amplitudé

-0.25 - 4

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
mintak szama

3-3. dbra - 181 ms hosszasagh csecsemd siras

A 3-4. abran 40 szegmens RMS értéke lathatd. A vizszintes vonal jeldli a megvalasztott

triggerszintet.
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3.2.3. Neuralis halozat tanitasanak rovid attekintése

A vektorok létrehozasanak végeztével azokat fajlokba mentem, hogy a kés6bbiekben
felhasznalhassam oOket, illetve kivalasztom azokat, amelyek a tanitds soran eredménye-
sebbnek bizonyulnak. A 3-5. abra mutatja, milyen kialakitasba rendezédnek az egyes ele-
mek, illetve a hozzajuk tartoz6 célvektorok (target vectors), amelyek a megfelel6 osz-
talyba val6 tartozast definialjak. One-hot kddolast alkalmazok, ami annyit jelent, hogy a
vektor hossza az osztdlyok szamaval megegyezd, és mindenhol nulla értéket vesz fel,

Kivéve ott egyest, ahol az aktualis szegmens tulajdonsagvektorhoz tartoz6 osztaly szere-
pel.
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3-5. abra — Vektorok matrixos szervezése

A kovetkez0 fazis a neuralis haldzat 1étrehozasa és tanitasa. Ennek részletesebb kifejtése
a 5.2 fejezetben talalhatd. A szakdolgozat keretein bellil az el6recsatolt neuralis haloza-

tokkal foglalkoztam. Létrehozésuk soran az alabbi paramétereket hangolhatjuk:

e Bemenet mérete (Az egyes tulajdonsagvektorok hossza hatarozza meg)
o Rejtett rétegek szama

e Neuronok szdma a rejtett rétegekben

A neuralis haldzattal kapcsolatos feladatok a Neural Network Toolbox [4] felhaszna-
lasaval keriiltek végrehajtasra. A toolbox lehet6séget nyujt kiilonféle haldzat 1étrehozé-
sara, tanitas folyamatanak kovetésére, illetve tesztelésére. A tanitas egy igen hosszu fo-
lyamat, amelyet tobb tényez0 is befolyasol pl.: adatbazis mérete, neurdlis haldzat rejtett
rétégeinek szama, neuronok szama. A tanitas gyorsitasa érdekében Parallel Computing

Toolbox-ot [5] hasznalok. Ennek segitségével parhuzamosithato a tanulas.

A haldzat kimenetének értékelése az an. confusion matrix-al tortént [7]. A confusion
matrix-ot hiba matrixnak is szokas nevezni. Klasszifikacios problémak megoldasanal al-
kalmazzak. A matrix oszlopai a tényleges osztalyt definialjak, mig a sorok a josolt oszta-

lyokat vagy forditva. A 3-6. abran egy példa lathatd. A matrix atléjaban, amelyet z6ld
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szinnel jel6ltem a helyes taldlatok szazalékos eredményei figyelhet6k meg. Az egyes 0sz-
lopok 6sszege 100%. Ha rossz joslas tortént, tehat példaul egy macskanyavogasra kutya-
ugatast kaptam akkor megvizsgaltam, hogy a jésolt eredmények kozul hany darab tarto-
zik a kutyaugatashoz, ezt a szdmot elosztottam a teljes prognozis szamaval, igy megkap-
tam a macskanyavogas és kutyaugatas matrix metszetébe tartozé szadmot (1.52%). A rossz
eredmenyek pirossal vannak jeldlve.

Confusion matrix Emberi hang Kutyaugatas Macskanyavogas

Emberi hang 99.75%

Kutyaugatas 96.31%

Macskanyavogas 98.28%

3-6. dbra — Confusion matrix

A kialakitott rendszer 6sszes paraméterterének egyuttes hangolasa egy nagyon hosszu
folyamatot eredményezett volna, igy ett6l a megoldastol elhatarolodva, kiilon a tulajdon-
sagvektorok eldallitdsahoz sziikséges paramétereket hangoltam egy viszonylag jo ered-
meényt szolgald héldzattal, majd a hal6zat paramétereit finomitottam tovabb. A kiilonb6z6
paraméterek, kiilonboz6 felismerési aranyt hoznak létre, ezek kozil a legnagyobbat kiva-
lasztva meghatarozhato a rendszer végsé paraméterkészlete. A 3-7. bra ezt a folyamatot

illusztrélja.

Az optimélis paraméterkészlet meghatarozasédhoz ssze kell hasonlitani a kiilonb6z6
paraméterezésii haldzatok teljesitményét. Ezért sokszor egyetlen szdmmal szeretnénk le-
irni halézatunk miikodését, hogy az jol dsszehasonlithatd legyen mas rendszerek eredmé-
nyeivel. A rendszer teljesitményet reprezentalé szam meghatarozasa azonban nem egy
egyszerl feladat, nincs ra egzakt megoldas. A felismerési arany szamitasa torténhet pél-
daul dsszes j6 joslas elosztva az 6sszes mintaval vagy a confusion matrix atlojaban 1évo

tagok atlagat is képezhetjuk. Az els6 lehetdség nagy hatranya, hogy a kevesebb mintéval
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rendelkezd osztalyok eredménye torzul a tobb mintaval rendelkez6 osztalyok javéra. Ve-
gyuk példaul, hogy két osztalyunk van. Az egyik osztaly 100, mig a méasik osztaly 1000
mintaval rendelkezik. Az els6 osztaly esetében 100-bdl 40-re jé valasz érkezett, a maso-
dik osztalynal pedig 1000-b6l 800. Kiilon szemlélve, az egyik 40%-0s felismerési aranyt

produkalt, a masodik osztaly esetében ez az érték 80%. Az atlagukat véve 60%-ot kapunk,
ha viszont az 6sszes jo minta osztva az 6sszes mintaval, akkor % = 76.36% az ered-

mény. Lathatd, hogy mekkora torzuldst okozott az els6 modszer. Ezt a problémat elke-
rilve az utdbbi modszer mellett dontdttem, tehat a confusion matrix atlojaban szerepld

értékek atlagat vettem.

param. n
param. 1

Felismerési Felismerési Felismerési
arany arany arany

3-7. dbra — Végs6 paraméterek kivalasztasanak folyamata

3.3. Osztalyozés

Az adatbazis 3 részbdl all, ahogyan az kordbban emlitésre kertilt 1 tanito és 2 teszteld
halmazbdl. Az osztalyozé algoritmusok feladata, hogy a bemenetként megadott hang-
anyagbdl legeneralt tulajdonsagvektorokat 6sszehasonlitsa a tanitasra felhasznalt tulaj-
donsagvektorokkal, igy azonositva, hogy mely hangforrashoz tartozhatnak a bemenet
mintai. A dolgozatban ket algoritmus keril bemutatasra részletesebben, amelyet az 5. fe-

jezetben talalhatunk:
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KNN (k nearest neighbour)

Neurélis hal6zat

20



4. Tulajdonsagvektorokat generald algoritmusok ismertetése

A tulajdonséagvektorokat generalé algoritmusok feladata, hogy a kivalasztott szegmen-
sekbdl a jellegzetesebb tulajdonsdgokat kiemelje. llyen tulajdonsag lehet a periodikussag,
impulzusszerti valtozasok. Nem csak az idétartomanybéli kép adhat szamunkra hasznos
informécidkat a jelr6l, hanem a frekvenciatartomanyban lathato jelleg is. Dolgozatomban

foként spektrum alapu tulajdonsagvektorokkal dolgoztam.

4.1. Fourier-transzformacio

Jean Baptiste Joseph Fourier (1768-1830) [8] francia matematikus és fizikus a 19. sza-
zad forduldjan élt és dolgozott ki egy algoritmust, mellyel periodikus és nem periodikus
jelek diszkrét pillanatértékeivel kiszamithato a jelet alkotd sinus alapkomponenseinek
amplitadoja és frekvencigja.

A Fourier-tétel kimondja, hogy barmely idétartomanybéli hullamalakot le lehet irni
sinus és cosinus fuggvények sulyozott 6sszegeként [8]. Ugyanezt a hullamalakot megje-
lenithetjik frekvenciatartomanyban is Egy harmonikus jel idétartomanyban harom infor-
maci6 segitségével teljesen rekonstrualhatd, ezek az amplitado ,,A”, korfrekvencia ,,m0”,
és fazis t=0 id6pillanatban ,,(t=0)". A harom koziil kett6 kiilonésen fontos szerepet tolt
be: amplitudo és korfrekvencia. Frekvenciatartomanyba attérve a harmonikus jelet ugy
abrézoljuk, hogy az amplitido a korfrekvencia fuggvenye. Az amplitudé korfrekvenciatdl
valo fliggését nevezik spektrumnak. A 4-1. abran lathatd egy id6tartomanybéli, illetve
annak frekvenciatartomanybéli képe. Az id6tartomanybéli jel: x(t) = 1-sin(2m - f - t).
A jel amplitadoja egységnyi, a frekvenciaja 50 Hz. A korfrekvenciat az alabbi dsszeflig-

géssel (2) kapjuk meg:
w=2n"f (2)

Az idétartomanybol a frekvenciatartomanyba valo attérést az (3) egyenlet, mig az inverz

miiveletet a (4) definialja [9].

Fourier-transzformacio:

X(f) = foox(t) eIt ¢ (3)
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Inverz Fourier-transzformécio:
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4-1. dbra - Harmonikus jel id6 és frekvenciatartomanyban [6]

4.1.1. Diszkrét Fourier-transzformacio

A Fourier-transzforméacio diszkrét megfeleldjét, amelynek feladata az id6tartomany-
béli mintavételezett jel értékeinek frekvenciatartomanyba valo transzforméaléasa a (5)-0s
képlet irja le [10].

N-1
X[k] = Z il e CFTD) k=012, N—1 ©)

n=0

ahol
x[n] értékek a mintavételezett jel iddtartomanybéli értékei,
N  aminta értékeinek szama.

Ha a jelb6l egy megadott mintavételi frekvenciaval vessziik a mintakat, akkor a (6) kép-

lettel megkaphatjuk a mintavételi id6t, vagy is az egyes mintak kozotti idétartamot.
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h=— (6)

ahol
h a mintavételi idotartam,
fs  amintavételi frekvencia.

Frekvenciatartomanyban is értelmezink frekvencia felbontast, amelyet a (7) egyenlet ad

meg.

1
o=t ™)
ahol
Af  afrekvencia felbontés,
fs  amintavételi frekvencia,
N  amintak szdma,

h a mintavételi 1do,

N - h pedig a teljes vizsgalati idOtartam.

4.1.2. FFT (Fast Fourier Transform)

A diszkrét Fourier-transzformacioé egy nagyon idéigényes szamitasi algoritmus. N
minta esetén kozelitleg N? miiveletet kell elvégezniink. Ezt a problémat orvosolja a

gyors Fourier-transzformacio.

Az FFT a diszkrét Fourier-transzforméacio kiszamitasara szolgal. Az algoritmus mi-
veletigénye nagysagrendileg N logN [11]. A mintavételezés frekvencidjat pedig ugy kell
megvalasztani, hogy legalabb kétszer akkora legyen, mint a maximalisan feldolgozandd

frekvencia.

A munkidm soran az egyes hanganyagokhoz tartoz6 spektrumok eldallitasara FFT-t
hasznaltam. Az 4-2. abran példakent az atlagos férfi és néi hang lathat6. Ez az altalam

felvett 50-50 férfi €s n6i hangbol keriilt eldallitasra FFT algoritmus felhasznalasaval.
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Megfigyelhetd, hogy a frekvenciatartomdnybéli jel milyen plusz informacidkat hor-
dozhatnak az id6tartomanybéli jelhez képest. Lathato, hogy a fébb frekvenciakomponen-
sek az atlagos férfi spektrumnal (kék szinnel jeldlve), korilbelul 110 Hz koré csoporto-

sulnak, mig nok esetében ez az érték 207 Hz.
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4-2. abra - Férfi és n6i atlagos spektrum
4.2. MEL Spektrum

Az FFT egyik legnagyobb hatranya, hogy nincs 6sszehangban azzal a frekvenciaska-
laval, amelyet az emberi hallasnal megtapasztalhatunk. A természetben el6forduld han-
gok spektruma nem egyenletesen tartalmaz informaciot, ellenben az FFT altal szolgalta-

tott eredményekkel, amelyek lineéris leképzéstiek.

Az emberi fll sokkal jobban érzékeli a kisebb frekvenciakon torténé valtozasokat,
mint magasabb frekvencidkon. A fontosabb informéacidk az alacsonyabb frekvenciakon
talalhatdak meg. A beszéd a hallashoz hasonldan sem kdveti a linearis skalat. Az emberi
fiil a kiilonb6z6 hangjeleket kortilbeliil 1000 Hz alatt linearis, mig 1000 Hz f6l6tt logarit-
mikus skalan észleli [12]. Gondoljunk bele, hogy 50 Hz és 100 Hz kdz6tti kilonbség
mennyivel észrevehetdbb, mint a 10000 és 10050 kozotti. Itt talan meg sem halljuk a
kilonbséget. Felmeril a gondolat, hogy az FFT-vel magasabb frekvenciakon torténé sza-
mitasok feleslegesek szamunkra, és csupan plusz zajként jelennek meg ezek a kompo-

nensek. Ennek a problémanak a lekiizdésére hasznalunk Mel-skalat. A Mel a beszédjel
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észlelt frekvencigjat tarsitja a tényleges frekvenciahoz. Tetsz6leges f frekvencia konver-

talhaté Mel-skélaba (m) az alabbi (8) dsszefliggéssel [13]:

f
m(f) = 2595 -In (1 + m) -

F(m) = 700 - (102555 — 1)

Miutan a frekvenciakat Mel 1éptékké alakitottuk at, egy sziir6 bankot alkalmazunk,

amely haromszog alaku savszirket tartalmaz. Mivel a Mel-skala nem egyenletes elosz-

last, ezért a savszirdk is ezt az elrendezést kovetik. Kisebb frekvenciakon tobb sziird

kerul elhelyezésre, mig a nagyobb frekvencidstartomanyokon kevesebb. Az itt hasznalt

haromszog alaku sziir6ket a kovetkezo (9) egyenletek hatarozzak meg [13].

Zm (k) =

<

0 k<f(m-1)
f(I:n; 1:(;’27; i)1) fm—-1)<k <f(m)
! k= f(m) )
fm+1) -k
Fm+ D —famy M sk=fm+1
0 k> f(m—1)

A kovetkezo 4-3. abran a Mel sziir6bank lathato. Ezt egy matlabban megtalalhato fligg-
vénnyel (melfilter) valdsitottam meg.
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4-3. dbra — Matlabban generalt Mel sziirébank

A teljesitmény spektrum kiszamitasat a (10), mig a Mel spektrumot az (11) egyenlet
irja le [14].

Skl = 1X[k]I? (10)
ahol
X[k]  aziddtartomanybéli jel Diszkrét Fourier-transzforméltja (5)

N/2

pll] :ZS[k]-zm[k]; 1=01,...L—1 (1)
k=0

ahol
S[k] ateljesitmény spektrum,
N  aDiszkrét Fourier-transzformacio hossza,
L a Mel haromszog szlir6k szama,

Z;,m  aMel szlirébank.
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4.3. Cepstrum

A "cepstrum™ elnevezést a "spektrum" elsé négy betiijének megforditasaval hoztak
l1étre. Az idétartomanybéli jelbdl kialakitott spektrum logaritmusat véve, majd annak az
inverz Fourier-transzformaltjat a Cepstrum-ot eredményezi. Létezik komplex cepstrum,
valo6s cepstrum, teljesitmény cepstrum, és fazis cepstrum. Jelen dolgozatban csak a telje-
sitmény cepstrum szamitasa kerll ismertetésre. Az (12) egyenelet definiélja a teljesit-

mény cepstrum kiszamitasat [15].

Egy jel teljesitmény cepstruma = |F~{log(|F{f (£)}|*)}|? (12)

4.4. MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients)

Az MFCC egy beszédfelismerésben kdzkedvelt algoritmus [14]. Az beszédjel egyik
legjobb paraméteres reprezentacidja. 1980-ban Davis és Mermelstein vezették be [16].

Az MFCC kiszamitasanak alapvetd 1épései az alabbiak:

1. A beszédjel kiemelése

2. A jel szegmensekre bontésa

3. Hamming ablak alkalmazéasa a szegmensekre

4. A diszkrét Fourier transzformacio és a Power Spektrum Periodogram becslései-
nek kiszdmitasa

Mel sztir6bankok alkalmazasa, és a Mel spektrum energidjanak megtalalasa
MFCC meghatarozésa

o o
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Bemeneti hanganyag ——— ] Beszéd kiemelése Mel sziirdbank
alkalmazésa
Szegmensekre Mel sziirék ener-
bontas giaszamitasa
Hamming ablak Az energiak loga-
alkalmazésa ritmus szamitasa
DFT és PSP DCT
szamitasa

L » MFCC

4-4. dbra — Az MFCC meghatarozasanak folyamata [14]

A 4-4. dbran az MFCC kiszamitasanak folyamata lathatd. A kovetkezékben az egyes 1¢-
pések kerilnek kifejtésre.

4.4.1. Kiemelés

A felvett hanganyag altalaban erdsen terhelt kiils6 zajjal, amely torzitja a rendszer altal
szolgaltatott eredményeket. A zaj csokkentése érdekében egy elsérendii feliilateresztd
szlir6t hasznalunk, amellyel kapunk egy kiemelt részt s(n) a felvett jelbdl x(n).

sm)=x(n)—Ax(n—1); 0<A<1 (13)

Az A értéke gyakran 0.95, amely annyit jelent, hogy minden egyes minta 95%-ban szar-
mazik a korabbi mintakbol [14]. Ennek a f6 célja az, hogy ndvelje az energia mennyiségét
a magasabb frekvenciakon.

4.4.2. Szegmensekre bontés

A beszédjel egy folyamatosan valtozo jel, ezért nehéz teljes egészében vizsgalni. Ro-
vid szakaszokon viszont kevéshé intenziv a valtozas. Ez az oka a beszéd kisebb szegmen-
sekre valo bontasanak. A szegmensméret egy fontos paraméter, hiszen a kis szegmens
kevés mintat, mig a nagy méretli szegmensek sok valtozo jelet tartalmaznak. Az ideélis
szegmensméret korulbelll 10-40 ms kozé teheté [14]. Minden szegmens rendelkezik N
mintaval, amelyek k6zul M atlapolodik a kovetkezd szegmenssel.

Természetesen M < N, ahol gyakran N = 256 es M = 100. Ennélfogva a kiemelt jel
s(n) hasznalhato a kovetkez6 alakban: s;(n), ahol n a mintak szdma az egyes szegmen-
sekben és i a teljes szegmensek szama.
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4.4.3. Ablakozas

Ablakozéasra Hamming ablakot hasznal az algoritmus, amely a (14) képlet definiél
diszkrét idében.

2nn
w(n) = 0.54 — 0.46 cos(

c:0<n<N- 14
) 0sn<N -1 (14)

Minden egyes szegmens 0sszeszorzasra kerill az imént emlitett Hamming ablakkal, igy
kapjuk meg a s;(n) - w(n) minden egyes i-re.
444, DFT

A 4.1.1. fejezetben részletesen kifejtésre kerllt a Diszkret Fourier-transzformacio sza-
mitasa, ezért itt csak az algoritmushoz sziikséges egyenlet keril felirasra.

N
st = Y s wi) TR ), 1 sksk (15)

n=1

ahol
K  aDFT fokanak nagysaga.

Az energia szintek meghatarozasa kiilonb6z6 frekvenciakon a (16) egyenlettel torténik.
1 2
pill) = - Isi(k)] (16)

Ezt nevezzilk Power Spektrum Periodogram becslésnek.

4.45. Mel sziirobank alkalmazasa

A Mel sziir6bankok kialakitasa utan, amelyrol részletesebb informaciok a 4.2. fejezet-
ben olvashatdk, beszorozzuk a (16) Power Spektrum Periodogram becslésével. Ennek
eredménye a jel Mel spektruma (17).

K/2

pm = ) pi(k) - 2 (K (17
k=0

ahol
K  aDFT fokanak nagysaga,
m  aszurd szama,

i szegmens szama.
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4.4.6. MFCC meghatarozasa

A végso 1épés az MFCC tulajdonsagvektor meghatarozasa. Ehhez a (17) Mel spektrum
logaritmusat majd, hogy frekvenciatartomanybdl visszatérhessiink idétartomanyba a jel
Diszkrét Koszinusz Transzformaltjat (DCT) kell venni (18).

Cp = y (logpy) cosin - k — 1 z (18)
P} 2/ 2

ahol
n  aCepstral egyutthatok szama az egyes szegmensekben,

m  asziirék szama az egyes szegmensekben.

4.5. LPC (Linear Predictive Coding)

Linear Prediction egy matematikai miivelet, ahol a diszkrét idejii jov6beni értékeket
az el6z0 mintak alapjan linearis fliggvényként becsiil.
A leggyakoribb reprezentacioja a (19) képlet irja le [17]:

14
x(n) = Z a;x(n—1) (19)
i=1
ahol
x(n) a josolt jel értéke,
x(n—1) az korébban megfigyelt jel érték,

a; a j6slo egydtthatoi.

A polusokra teljesulnie kell: p < n feltételnek. A kovetkez6 (20) egyenlet josl6 rendszer
atviteli fuiggvényét definialja [17].

S(z) 1 1

E(z) 1- 3 az' A@®

(20)

A végsé cél az a; egyutthatok megtaldlasa, amely leirja a joslo rendszert. A joslasnak van
hibaja, amelynek szamitasa alabb (21) lathato:

e(n) =x(n) —x(n) (21)
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A leggyakrabban vélasztott megoldas az optimalis a; egyUtthatok megtalélasahoz az au-
tokorrelacio, amely minimalizalja a varhat6 értéke négyzetes hibafliggvényét E[e?(n)].

A korrelacio arra az alapvetd kérdésre adja meg a valaszt, hogy két vagy tobb valtozé
kozotti kapcsolat mennyire szoros. Az autokorrelacio pedig egy adott adatsorhoz viszo-
nyitja az adatsor idében eltolt értékeit. A k-ad rendti id6beli korrelacié formalisan: r =
Corr(x;, x;_y). Az idébeli autokorrelacio n=1 esetén azt jelenti, hogy minden i-edik id6-
ponthoz tartozé x; adatot korrelaltatjuk az egy idéponttal megeléz6 felvett értékkel [18].

Az autokorrelacio elvégzése utan egy p hosszlsagu vektorban talalhatok a kapott egyiitt-
hatdk. Az egyutthatok gyorsabb kiszamitasara hasznalhat6 még a Levinson-Durbin re-
kurzio is. A Levinson-Durbin rekurzio megoldasarol részletesebb informacié [19] talal-
hato.

Az 4-5. dbran egy p = 50 -ed foku LPC altal szolgéaltatott eredményt lathatunk, amely
tokéletes burkoldja egy tetszblegesen valasztott szegmens spektrumképének. p novelés-
ével a burkol6 jobban kdveti a spektrum véaltozasait. Felhasznalasanak dtlete, hogy széa-
munkra felesleges informaciokat hordoz FFT gyorsabb valtozasai. Elegend6 a spektrum
jellegét kiemelni. Erre a célra szolgél az LPC.
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4-5. abra - LPC burkoloja egy spektrumon
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4.6. Reflexios egyutthatok

A reflexids egyitthatok kiszamitasat a kordbban emlitett modszerhez hasonléan kor-
relacidval, majd Levinson-Durbin rekurzioval valositom meg. Erre a célra szolgal a mat-
labban is megtalélhaté flggvény [20]:

[A,E,R] = levinson (...), ahol A az LPC soran kiszdmitott vektorral egyezik meg, E
a joslas hibafliggvénye, mig R tartalmazza a reflexios egyutthatokat. Parameterként,
ahogy azt az LPC-nél is tettem meg kell adni a p polusok szamat.
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5. Osztalyoz0 algoritmusok ismertetése

Az emberi fiil szamara a kutya ugatésa, az emberi beszédt6l vagy akar a tusolas hang-
jatol jol elkiilonithets. Erre a tényre alapozva elmondhatd, hogy az egyes osztalyokbol
legeneralt tulajdonsagvektorok valamilyen jellegre hasonlosagot mutatnak. Egy L hosz-
szisagu vektor tulajdonképpen egy pontnak feleltetheté meg egy L dimenzios térben. Ha
a feature vektorokat jol valasztjuk meg, akkor ezek a pontok varhatdan egymashoz kozel
helyezkednek el egy adott osztaly esetén. A fenti gondolatmenetet az 5-1. abra illusztrélja.
Az abran a mar bemutatott adatbazis alapjan generalt tulajdonsagvektorokat abrazoltam.
Mivel grafikusan legfeljebb haromdimenzios alakzatokat tudunk abrazolni, igy az abran
a PCA (Principal Component Analysis) mddszer segitségével kivalasztottam azt a harom-
dimenzios alteret, amely a legnagyobb informaciotartalommal bir. Erre a Matlabban el-
érhet6 pca fuggvényt hasznaltam. Az abran egy adott osztalyhoz tartozé pontokat ugyan-
olyan szinnel &brazoltam, igy jol lathato, hogy egyazon osztalyhoz tartozé pontok vi-

szonylag jol elkiilonithetd térrészben talalhatok, tehat jol szeparalhatok.

Baby crying

Bath water movement
Car starting

Cat meow

Dog barking
Men/Women

Razor sound
Showering

Vacuum cleaner sound

5-1. abra - 3D-s terben elhelyezett feature vektorok
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5.1. KNN (k nearest neighbour)

Osztalyozasi problémak megoldasara mara mar rengeteg algoritmus all rendelkezésre,
amelyek kilonféle modszerekkel képesek az osztalyokat egymastol elszeparélni. Ilyenek
példaul a Bayes halok, Dontési fak, Mesterseges Neurdlis halok. Az egyik legismertebb

kozullk az ugynevezett K-legktzelebbi szomszed algoritmus (KNN) [21].

KNN a nevébdl adodoan megvizsgalja azt a k vektort, amely a bemenet mintaihoz a
legkdzelebb talalhatd. Az egyes tulajdonsagvektorokrdl tudjuk, hogy mely osztalyba tar-
toznak, tobbségi dontés alapjan pedig egyértelmiien meghatdrozhaté a vektor hovatarto-
zasa. Tobbségi dontés: A k kivalasztott vektorhoz tartozo osztalyok kozul, az az osztaly
kerul kivalasztasra, amelyre tobb szavazat érkezett. Az 5-2. abran lathatd példa esetében
k=5.

A . . 1.0sztaly
. A 2.osztaly
. . O 3.0sztaly
A m e o
A A . * osztalyozando
A A A O . . pont
A Ao ,0
A A o
() PN O
()
()

5-2. &bra— A k legkdzelebbi szomszéd algoritmus

Megvizsgaljuk, hogy az osztalyozand6 ponthoz, melyik az 5 legk6zelebbi pont. Az 5-2.
abra alapjan harom az 1. osztalybol, kettd pedig a 2. osztalybol keriilt kivalasztasra. A

tobbségi dontés értelmében, igy az osztalyozand6 pont az 1. osztalyhoz tartozik.

5.2. Neuralis halozat

A neuralis haldzatok olyan szamitasi feladatok megoldasara szolgal6 eszk6zok, ame-
lyek eredete a bioldgiai rendszerektdl szarmaztathat6. Az emberi idegsejtek miikodésé-
nek, felépitésének tanulmanyozéasa ihlette azt a fajta elképzelést, hogy kiséreljink meg
bonyolult rendszerek mintajara létrehozni szdmitod rendszereket. Neurélis halozatokat
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nagyszamu, egymassal 6sszekottetésben all6 hasonlé felépitésti neuronok alkotnak, ame-
lyek a legkuldnfélébb problémék megoldasara bizonyultak alkalmasnak. Néhany ilyen
alkalmazasi teriiletet emlitve pénziligyi, gazdasagi vagy akar ipari folyamatok elérejel-
zése, karakterek, kép, vagy egyéb alakzatok felismerése. Foként olyan teriileteken alkal-
mazott, ahol nem ismert jelenleg az algoritmikus megoldas, vagy ha az mégis létezik,
olyannyira sok szamitasi miiveletet igényel, hogy az realis idon beliil a mostani techno-

logianak megfeleld legnagyobb szamitogépekkel sem oldhatdé meg.

A gyakorlati alkalmazésok korét még jobban szélesit6 tulajdonsag a neuralis haldzat
nagy mértékii parhuzamossaga, amely nagysebességii és robusztus miikodést, egyfajta
hibatiir képességet biztosit. Koztudott, hogy bizonyos balesetek sorén, ha az emberi agy
egy adott része megsérul, és elveszti annak funkcionalitasat, nem feltétlenul jelenti bizo-
nyos képességek elvesztését. [ddvel més agyteriiletei 4t vehetik a sériilt agyrész feladatait.
Masik fontos tulajdonsag az adaptacios képesség, a kdrnyezet valtozasahoz val6 alkal-

mazkodas, amelyet a folyamatos tanulas képessége tesz lehetové.

Neuralis halozatok rendelkeznek tanulasi, illetve el6hivasi algoritmussal. Tanulasi al-
goritmusnal &ltalaban a minta alapjan val6 tanulast értjiik. El6hivasi algoritmus pedig a

megtanult informéciok felhasznalasaért felelds.

A neuralis halozatok mikddésénél tipikusan két fazist kiilonboztethetiink meg. Az els6
fazis a tanulas fazis, ahol a tanitasra szant mintakban rejl6 informaciokat valamilyen for-
maban eltaroljuk. Lassu, hosszu folyamat, amely esetenként sikertelen tanulasi szakaszo-
kat is tartalmaz. Ez a rész a hal6zat paraméterének behangolasat szolgéalja. Felhasznalasa
a masodik fazisban az eléhivasi fazisban kerll sor, amely egy jelentdsen gyorsabb infor-

maécids feldolgozast jelent [22].

5.2.1. Neuronok felépitése

A neuron egy tobb bemenetii, egy kimenetii struktura, amely altalaban a bemenetek és
a kimenetek kdzott egy nem linearis leképzést biztosit. Egyes neuronok képesek korabbi
allapotinforméciok tarolasara, rendelkeznek memariaval. A bemeneti és a tarolt informa-
ciokbol tipikusan egy nem lineéris fliggvény felhasznalasaval képezi a kimenet értékét.
Ezt a fliggvényt aktivacios fliggvénynek nevezzik. (Szokas transzfer fliggvénynek is

hivni).
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5-3. dbra - Neuron felépitése

A fenti 5-3. abran egy memoria nélkili neuron, vagyis perceptron lathato. A perceptront
1957-ben Frank Rosenblott talalta fel [23]. Ennek segitségével a tanitas befejeztével
képes két linearisan szeparalhaté bemeneti mintahalmazt elvélasztani egymastol. A
linearis szeparaltsdg azt jelenti, hogy a bemeneti mintateret egy sikkal két diszjunkt
tartoméanyra tudjuk szét bontani Ugy, hogy a szétvalasztott két tartomany eltér6 osztalyba

tartozé mintapontokat tartalmazzon.

Xo, X1, ... Xn & perceptron binaris bemenetei, amelyek a wo, w1, ... wn stlyozassal keriilnek
0sszegzésre, majd a sulyozott 6sszeg egy kuszobflggvényre kerll. A kiiszobbfliggvény

értéke 1, vagy 0 lehet. Ez a 5-4. abran lathato.
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5-4. abra — Kiiszobfuggvény

Ha a sUlyozott 6sszeg elér egy bizonyos b kiszdbértéket, amelyet bias-nek szokéas
nevezni, akkor a perceptron aktivizalodik. A sulyozott 6sszeget szokas ingernek, mig a

Kimeneti jelet valasznak nevezni.

Ezzel szemben a neuron bemenetei mar nem csak binaris, hanem skalar értékeket is
felvehetnek. A kiszobfliggvény helyére pedig mas nemlineéaris elemek is kertlhetnek,
amelyeket a lentebbi 5-5. és 5-6. abrékon lathatunk [24].
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5-5. &bra - tanh fliggvény
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5-6. abra - sigmoid flggvény
A neuron kimenete az alabbi egyenlettel (22) hatarozhaté meg:

y =) wixi +b) 22

w;  aneuron egyes sulyai

Xx;  aneuron egyes bemeneti értékei
a neuron bias értéke

f  aneuron aktivacios fuggvénye

a neuron kimenete

5.2.2. A neuralis halézatok topoldgiaja

= sz

pontjai a neuronok, mig a kapcsolatot a neuronok, a kimenet, és bemenet kdzott a graf

élei reprezentaljak. Az éleket a bemenettdl a kimenet felé iranyitjuk.

A graf csomopontjai nem feltétlendl vannak egymassal kapcsolatban, igy lehet6ség van,
hogy a graf csomdpontjainak halmazat diszjunkt részhalmazokra bontsuk. Ezek alapjan

3 neuron tipust kilonboztetink meg [22].

e Bemeneti neuronok: egy bemeneti, egy kimenetli neuronok, amelynek bemenete

a haldzat bemenete, kimenetik pedig méas neuronok meghajtasara szolgal.
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¢ Kimeneti neuronok: bemenete mas neuronok kimenete, kimenete a rendszer vala-
szat szolgaltatja.

e Rejtett neuronok: bemeneteik és kimeneteik kizardlag csak mas neuronokhoz kap-
csolodnak.

A neuronokat altaldban rétegekbe (layers) szervezziik. Egy rétegbe hasonl6 tipust neuro-
nok szerepelnek. A neuronok ko6zotti kapcsolat is megegyezé rétegen beliil. Bemeneti
rétegrél (input layer) akkor beszéliink, ha a rétegbe tartozd neuronok bemenetei a teljes
hal6zat bemenetei. A bemeneti neuronok buffer jellegiick, informaciofeldolgozast nem
végeznek csupan a kovetkezo6 réteg bemeneteinek kiszolgalasa a feladata. A rejtett réteg
(hidden layer) esetében a neuronok, mas réteg neuronjainak kimeneteihez kapcsolddnak,
kimeneteik pedig szintén mas rétegbéli neuronok bemeneteit képezik. Kimeneti réteg a
teljes haldzat kimenetét képezi. Ennek megfeleléen egy rétegbe legalabb egy bemeneti
rétegnek és kimeneti rétegnek szerepelnie kell. Kozottlk tetszéleges szamu rejtett réteg

helyezkedhet el.
A neuronhalokat a neuronok kozotti 6sszekottetések alapjan két f6 csoportba sorolhatjuk:

e Eldrecsatolt halozat (Feedforward network)

e Visszacsatolt haldzat (Recurrent network)

- sz

graf hurkot tartalmaz, mas esetben a halozat elorecsatolt. Egy el6recsatolt halozatra mutat
példat a 5-7. és 5-8. abra.
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5-7. dbra — Neurdlis haldzat felépitése

Bement Bemeneti réteg Rejtett rétegek

Kimeneti réteg  Kimenet

5-8. &bra — El6recsatolt neuralis halozat
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5.2.3. A neuralis haldzat tanitéasa

A neuralis halozatok egyik legfobb képesége a tanulasi képesség. Viselkedésiiket a
kornyezetiikbol tapasztaltak alapjan képesek valtoztatni. A viselkedés modositasa altala-
ban arra iranyul, hogy az el6zetesen beadott mintakra a haldzat a kivant valaszokat ered-
ményezzen. De az is el6fordulhat, hogy nem ismert az elvart vélasz, és a hal6zatnak a
feladata a bementekben valamilyen szabalyossagot, hasonldsagot vagy kiilonbséget ta-
lalni. Megkulonboztetiink olyan esetet is, amikor a kivant valaszt szintén nem ismerjuk,
csak annyit tudunk, hogy a rendszer altal eredményezett valasz helyes, vagy nem helyes.
Az adaptiv rendszerek 6 jellemzdje, hogy nem rogzitett képességekkel rendelkeznek,

nem egy konkrét feladatot latnak el, képesek a kérnyezetiikhdz alkalmazkodni.
A neurdlis hal6zatok tanitasa soran két f6 tipussal talalkozhatunk [25]:

Ellenérzott tanulas (Supervised learning): Ennél a tanitasi mddszernél ismert mind a
bemenet, mind a kimenet, Ugynevezett pontparokat adunk a rendszernek. A hél6zat fel-
adata pedig, hogy megtanulja a pontparok altal reprezentalt bemenet és kimenet kézotti
leképezést. Ezek felhasznalasaval hangolodnak a halozatban jelenlévé sulyok. A haldzat
altal meghatarozott kimenet, és a tanité bemenet killonbségének minimalizal&sara torek-
szik. Abban az esetben, amikor a visszacsatolt informécié minddsszesen csak egy bitnyi,
amely azt arulja el, hogy szikséges-e mddositani a halozatot vagy sem. Viszont annak
mértékér6l semmilyen informacionk nincs. Az ellenérzott tanulasnak ezt a fajtajat meg-

erositéses tanitasnak nevezzuk.

Nemellen6rzott tanulas (Unsupervised learning) Az 6nallo tanulas 6 jellemzéje, hogy
nem all rendelkezéslinkre a kivant valasz, emiatt nem lehet cél a meghatarozott be- és
kimeneti leképzés. A haldzat feladata a bemenetként megadott adatok kozoétti 6sszefiig-
gések, kapcsolatok megtalalasa. A kornyezetbdl semmifajta visszajelzés nem érkezik,
amely a haldzat helyes miitkodésére utalna. Foként adatelemzésre, statisztikai feladatok

megoldasara alkalmazzak ezt a tanitasi modszert.

Munkam soran ellenérzott tanulést hasznaltam, igy a kovetkezokben ez keriil bemuta-
tasra. A tanitas el6tt definialni kell a kivant valaszokat a halozat szdmara. Erre a célra a
one-hot kddolast alkalmaztam. A rendszer dsszesen kilenc osztallyal dolgozik. t(x) =
[000001000]7, t(x) a halozat altal elvart egyik kimenetét mutatja, ahol az 1-es azt

az osztalyt jeloli, amelyik osztaly mintait adjuk a rendszer bemenetére. A T pedig a
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transzponalas jele, hogy ne sor, hanem oszlopvektorokkal dolgozzak. A cél a hibafligg-
veny minimalizélasa, amelyet (23) egyenlet definidl.

1
Cw,b) = 2= D llE() — all? 23

ahol
w  ahalozat 0sszesitett sulyat jelzi,
b a haldzat bias értékeit,
n a haldzat bemenetének szama,

a haldzat kimenetének eredménye (vektor), amikor a bemenet x.

A C(w, b) értéke annal kisebb minél kdzelebb van a haldzat kimeneti érétke (a), az
elvart t(x)-hez. Az a fligg x, w és b-t6l. Tehat a koltségfliggvény hangolasat ezeknek a
paramétereknek az allitasaval tehetjiuk meg. Példaként figyeljik meg 5-9. abréat. Tekint-
slik ezt a hdromdimenzids alakzatot egy koltségfuggvenynek. A haromdimenzios felilet
paraméterei x és y, melyek megfeleltetheték w-nek és b-nek. A feluleten x és y valtozta-
tasaval mozoghatunk. Létezik egy olyan x és y érték, amelynél a koltségfliggvény mini-
mumot vesz fel. Ezen a ponton hasonlit a legjobban a kimeneti vektor, a t(x) target vek-

torra. A slUlyok és bias-ok valtoztatdsdhoz meg kell hatarozni VC(x,y) =

aC(x,y) 9C(xy)
( ox ' o9y ).
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5-9. dbra — Koltségfliggvény

VC megadja, hogy x és y valtoztatasaval, milyen mértékben valtozik C. A kiszamitott

VC-vel hangoljuk paramétereinket a kovetkezd képpen [25]:
Legyen Ax az x irdnyba valé elmozdulas, mig Ay az y irdnyaba. Az egyiittes elmoz-
dulast definidlja Axy = (Ax, Ay). Axy-t (24) képpen szamitsuk ki, felhasznalva VC-t.

Axy = —mVC (24)

ahol

n tanulasi rata, amely a minimum elérésének gyorsasagat szabalyozza.

Minél nagyobb az értéke, annal gyorsabban éri el C(x,y) a minimumot. Fennall annak a
veszélye, hogy kelléen nagy valtozasok esetén a minimumot ,,atugorva” sosem jutunk el
oda. Tul kis érték mellett, pedig nagyon kis valtozasok tdrténnek, ami miatt a minimum

keresés folyamata nagyon sok iddt emészt fel.
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x és y U] értéekének meghatdrozasa alabb lathatd:

x—-x'"=x—nVC
(25)
y—=>y' =y—nvC
Ezzel a modszerrel megtalalhatd x és y azon értékekei, amelyekkel C(x,y) minimum

pontjaban lehetiink.

Természetesen létezik tobb olyan tanit6 algoritmus, amely sokkal hatékonyabb és gyor-
sabb megoldast biztosit a minimum megtal&lasara. Néhanyat megemlitve kozulik:

e Gradient descent backpropagation: a sulyok valtoztatasa a legmeredekebb ira-
nyokban torténnek, fix tanulési rata mellett. Egyik hatranya, hogy kénnyen bera-
gadhat lokalis minimumba, a masik hatrany, hogy fix tanulasi ratdnak készénhe-
tden lassan konvergélhat, és akar oszcillalhat is az algoritmus.

e Conjugate gradiant backpropagation: a keresések konjugalt iranyokban tortén-
nek, hogy meghatarozhassuk azt a tanulasi ratat, amely mellett a hiba minimalis.
Ez a mddszer gyorsabb konvergenciat eredmenyez, viszont a konjugalt irdnyok
szadmitasa iddigényesebb.

e Levenberg-Marquard backpropagation: Sok memodriat igényel, de a tanitasi

algoritmusok kozul a leggyorsabb.
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6. Teszteredmények

Az el6z6 fejezetekbdl lathatok, hogy a kialakitott rendszer szamos paraméterrel ren-
delkezik, amelyek kulcsfontossagli szerepet toltenek be a mitkkodés szempontjabol. Ezek
megfelel6 megvalasztasa egy hosszadalmas folyamat. A munkam nagyrészet ezek kiala-

kitasaval toltottem.

6.1. Paraméterek hangolasa

A paraméterek két f6 halmazra oszthatok. Az egyik a tulajdonsagvektorok generala-

sédhoz szlikséges, mig a masik a neuralis hal6zat megfelelo kialakitasaért felel.
1. Tulajdonsagvektorok generalasahoz sziikséges paraméterek:

e Szegmens hossz

e Atlapol6das mértéke

e Triggerszint

e MEL haromszdg sziirbk szama

e LPC, Reflexios egyiitthatok fokszama
2. Neurdlis hal6zat paraméterei:

e Tanito flggvény

e Tulajdonsagvektorok flzioja

e Rejtett rétegek szdma

e Rejtett rétegekben 1évd neuronok szama

o Rejtett rétegek aktivacios flggvényei

e Elfogadasi hatar (Ut6feldolgozo blokk)
Els6 Iépésként egy olyan halozat kialakitasa volt a cél, amely jo alapként szolgéalhat a
vektorok paramétereinek megtalalashoz. Fontos szempont volt a gyors tanithatdsag, igy

egyszeriibb felépitésii halozatokban gondolkodtam. Az els6 kialakitott haldzat az 6-1. ab-
ran lathato.
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Qutput

Az 6-1. abran az egyes rétegek alatt a neuronok szama talalhato. A rejtett és kimeneti
réteg aktivacios fliggvényei elore definialhatok, a rejtett rétegnél tanh-t, mig a kimeneti
rétegnél linedris leképzést hasznaltam. Az input méretet a tulajdonsagvektorok hossza
hatarozza meg, mig a kimenetét az osztalyok szama. A tanito algoritmusok kozul a mat-

labban elérhet6 trainlm-re esett a valasztas, amely a Levenberg-Marquard backpropaga-

6-1. abra — Egyszer(i neuralis halozat

tion elven miikodik. Ennek oka a gyors algoritmikus mikodés.

6.1.1. Szegmens hossz

A szegmens hosszisaganak meghatarozasa soran egy viszonylag nagy értéktarto-
manyban kerestem. A tartomany két hatara a 100 és 50000 minta/szegmens. A kdztlik
1év0 részeket pedig Ggy osztottam fel, hogy nagysagrendileg megmutatkozzon a helyes

beallitand6 érték. A tobbi paraméter megvalasztasat néhany korabbi kisérlet el6zte meg,

ezek alapjan kerultek beallitasra. Az eredmények a 6-2. dbran lathatok.

100
90
80
70
60
50
40
30

Felismerési arany (%)

20
10

Szegmens hossz meghatarozasa

88.74 30.56
54.45
7.98
100 500 2000 5000

Szegmens hossz

6-2. dbra — Szegmens hossz meghatarozasa
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Elmondhatd, hogy 2000 és 20000 kdzotti szegmens méret megvalasztasa 85% feletti
felismerési aranyt eredményez. 500 minta/szegmens érték alatt viszont, olyannyira révid
lesz az egy szegmensben 1év0 hanganyag hossza, hogy a rendszer mar nem képes megfe-
lelé dontést meghozni annak hovatartozasarol. Ezen informéciok alapjan a munk&m hat-

ralévo részében 5000 mintat tartalmazé szegmensekkel dolgoztam.

6.1.2. Atlapol6das mértéke

A szegmensek méretének meghatarozasa utan a kovetkezd 1épés a koztiik 1€vé atlapo-
I6das mértékének megvalasztasa. Az egyes értekeken 25%-0s 1épés kozokkel Iépkedve

figyeltem meg a rendszer teljesitményét.

Atlapolédas megvalasztasa

Xe]
e

90.56
90
- 89.27
= 88.87
= 89
C
®
(]
‘% 88
o 87.3
£
»u 87
o
L
86
85
0% 25% 50% 75%

Atlapolédas mértéke (%)

6-3. abra. Szegmensek kozotti atlapolodas megvalasztasa

Az atlapolodas mértékének novelésével egyre tobb mintan tudok elvégezni miivele-
teket. Ez tobblet informé&cidval jarhat a rendszer szdmaéra, amelynek eredménye a 6-3.
abran jol lathat6. A 0%-rél a 75%-ra vald valtas korulbelll 3%-os javulast eredménye-
zett a felismerési aranyban. A tovabbiakban 75%-ra valasztottam az atlapol6das nagysa-
gat.
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6.1.3. Triggerszint megvalasztasa

A hangmintak rogzitése soran sok olyan kdrnyezeti tényez0 jatszhat kdzre, amely zaj-
ként jelenik meg a felvételben. Annak érdekében, hogy ezt a zavard hatast minél jobban
elnyomjuk sziikséges egy olyan szintet megvalasztani, amelyrdl tudjuk, hogy az alatt
semmilyen hasznos informdacié nem szerepel, csak is a kdrnyezetbdl beszlirddd zaj. A
szegmensek kivalasztasa soran azokat, amelyek nagyrészben csak zajt tartalmaznak fi-
gyelmen kivil maradnak, ezzel javitva a rendszer eredményeit. Ennek a szintnek a meg-
valasztasa a kovetkez6 képpen tortént. Megfigyeltem egy idotartomanybéli jelnek (3-3.
abra), mely az a pontja, ahol a hasznos jel megjelenik. Kiszdmoltam annak a szegmensnek
az RMS értekét, amelybe a hasznos jel kezdete tartozik, majd ezt a hatart megvalasztva
elkidlonitettem a zajt és a rendszer szdmara felhasznalhato jelet (3-4. abra). A kovetkez6
6-1. tdblazat tartalmazza, hogy milyen a rendszer felismerési aranya triggerszinttel, illetve
anélkil. (A zolddel jelzett cellék a nagyobb szézalékos aranyt, mig a bordo6 a kisebbet
jelolik.) Lathato, hogy triggerszint alatti teljesitménnyel rendelkez6 szegmensek elha-

gyasa nagyban javitja a felismerési aranyt.

Felismerési arany Triggerszint nélkil (%) Triggerszinttel (%)

Csecsemo siras 80.34411 85.06629449
Furdés kozben ke!tett mozgésok 87.4562 90.7120743
hangja

Autd inditas 98.27651 100

Macskanyavogasa 58.02418 72.43667069

Kutyaugatasa 44.98715 85.02202643

Férfi/N6i beszéd 87.71552 89.34240363

Borotvalkozas 93.88084 98.24561404

Tusolas 86.28594 88.25048418

Porsziv6zas 78.56135 90.77212806

6-1. tdblazat — Felismerési arany triggerszinttel és anélkdl
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6.1.4. MEL haromszdg sziiré szdmainak meghatarozasa

A sziirék feladata, hogy a linearis skalabol egy logaritmikust allitson eld. A szlir6k
novelésével a nagyobb frekvenciakon 1évé komponensek is nagyobb hangsullyal szere-
pelnek az informaciofeldolgozasban. A megfeleld sziir6 szam megtalalasahoz kivélasz-
tottam egy tartomanyt (25, 125), és megfigyeltem, hogy ezen a tartomanyon a kiilonb6z6
beallitasokkal a rendszer milyen eredményekkel szolgél. Ezt a 6-4. dbra mutatja. Az ered-
mények alapjan azt a kovetkeztetést lehet levonni, hogy 50 darab sziiré hasznalata felett
a felismerési arany 80%-ot meghaladja. A legjobb teljesitményt eredményez6 értéket ki-
valasztva a tovabbiakban a sziir6szamot 75-nek valasztom meg. A 6-2. tdblazaton a rend-
szer teljesitménye lathat6 osztalyonként FFT és Mel-spektrum esetében. Azt mutatja meg,
hogy a halozat szamara a Iényegesebb informaciok féként az alacsonyabb frekvencidkon

jelennek meg. Tobbszor a Mel-spektrummal jobb eredményeket kapunk, mint FFT-vel.

MEL sz(ir6k szamanak meghatarozasa

8 84.03
84 83.63 83.65

83
82 81.49
81
80 79.34
79
78
77
76
25 50 75 100

Mel szlirék szama

Felismerési arany (%)

125

6-4. dbra — Mel sziir6k szamanak meghatarozasa
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Felismerési arany FFT (%) Mel Spektrum (%)
Csecsemo siras 71.52826 77.0412
Furdés kozben ke!tett mozgasok 93.60165
hangja
Aut6 inditas 100 100
Macskanyavogasa 56.2123 59.5296
Férfi/N6i beszéd 50.79365 85.941
Borotvalkozas 95.26316 98.0702
Tusolas 64.45018 77.9212
Porszivozas 73.63465 90.5838

6-2. tblazat — FFT és Mel Spektrum eredményei

6.1.5. LPC, Reflexios egyutthatok fokszamainak meghatarozasa

A 4-5. fejezetben lathato volt, hogy az LPC altal el6allitott burkold a fokszam novelé-
sével egyre jobban koveti a spektrumot. Azonban az LPC felhasznalasanak f6 oka, hogy
figyelmen kivil hagyjuk ezeket a gyors valtozasokat, és a spektrum jellegét emeljuk ki.
Ez okbdl kifolyolag az egyiitthatoknal foként kisebb szamokkal teszteltem a rendszert. A

6-5. abran lathato a megvalasztott intervallum és az egyes értékek kdzotti 1épéskoz.
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LPC egyutthatok fokszamanak keresése
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6-5. dbra — LPC fokszdméanak meghatarozasa

Az eredmények alapjan megallapithato, hogy ha a fokszam értéke 6 ala kerul, akkor a
burkol6 csak nagyon nagyvonalakban koveti a spektrumot, amely nem elégséges infor-

maciot szolgaltat a rendszer szdmara. 6 felett pedig tdl nagy részletességgel koveti azt.
Az idedlis fokszdm LPC esetében a 6.

A reflexios egyutthatok fokszdmanak meghatarozéasa az el6z6 esettel megegyezden

tortént, ennek eredménye a 6-6. abran lathatd. Ebben az esetben az idealis fokszam a 12.
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Reflexios egyitthatok fokszamanak keresése
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6-6. dbra — Reflexios egyutthatok fokszamanak meghatarozasa

6.1.6. Tanito fuggvény

A tulajdonsagvektorok flzioja soran azzal a problémaval kerultem szembe, hogy a
fejlesztésre hasznalt eszk6z nem rendelkezik elegendd memoriaval és ezért a tanito fiigg-
vény nem képes kiszamitani a neuralis halézat megfelel6 sulyait és bias értékeit. Korab-
ban emlitésre is kerilt, hogy a trainlm nagyon memoria igényes miivelet. A probléma
elharitasa érdekében Ujabb tanitd fliggvény talalasa volt a cél. A valasztas pedig a szintén
matlabban elérhet6 trainscg-re esett, amely Iényegesen nem szolgéaltatott masabb ered-
menyeket a trainlm-t6l. Gyorsasag szempontjabol is kivaloan szerepelt. Részletesebb in-
formaciok az algoritmus miikodésérél a [26] talalhatok.

6.1.7. Tulajdonsagvektorok fazidja

A flzi6 soran az egyes tulajdonsagvektorokat egyesitem, amelynek Iényege, hogy a
kilon-kilon jol miikodo vektorok egyuttesen tébb informacidval szolgaljanak a hal6zat
szamara. A kdnnyebb érthetéség érdekében a flzid folyamata a 6-7. abran lathato. Els6
[épéskent kulon-kulon, majd a legjobb felismerést eredményezbket egyesitem és Ugy
vizsgalom a rendszer teljesitményét. A 6-3. tablazat kulon-kulon felhasznalt vektorok
eredményeit mutatja.
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6-7. abra — Példa a fuzio folyamatara

Felismerési arany FFT (%) CEP (%)

Csecsem siras 71.52826 74.04047

Firdés kozben kel-
tett mozgasok 93.60165 90.60888
hangja

Auto inditas 100 100

Macskanyavogasa 56.2123 68.5766

Kutyaugatésa 84.80176 90.30837

Férfi/N6i beszéd 50.79365 28.18182

Borotvalkozas 95.26316 73.85965

Tusoléas 64.45018 67.3768

Porszivéozas 73.63465 84.18079

Atlag 76.6984 75.23704

Mel Spektrum
LPC (%) REF (%) MFCC (%)
(%)
44.4444 60.50244243 78.99512 77.0412
9.52 30.85655315 79.66976 88.1321
90.48 95.52361201 100 100
66.1972 49.15560917 56.75513 59.5296
96.7949 84.36123348 83.9207 79.0749
81.25 63.49206349 82.31293 85.941
100 98.42105263 94.38596 98.0702
87.1875 54.57284269 66.60211 77.9212
100 75.14124294 | 94.35028 90.5838
75.1 68.00296133 81.888 84.03

6-3. tblazat — Tulajdonsagvektorok eredményei kilon-kiilon
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A zolddel jelolt tulajdonsagvektorok kerlltek felhasznalasra, mig a pirossal megjeldl-
tek nem voltak alkalmasak.

A szegmens hosszanak megvalasztasaval két algoritmus kimenetének hossza valtozik.
Az FFT és a Cepstrum altal szolgaltatott tulajdonsagvektorok a szegmens hosszisagaval
megegyezdek. Ha a szegmens hossza 2000 és 20000 kozott lett megvalasztva, akkor a
neurdlis hal6zat szdméra ez egy tulsagosan nagy bemeneti vektort eredményez. Ennek
kovetkezménye, hogy a tanitas ideje nagy mértékben megnd. A neuralis halozat kialaki-
tasa is egy hosszu folyamat, szamomra pedig az elsédleges cél annak megfeleld megtala-
l&sa volt viszonylag rovid id6 alatt. A 6-3. tAblazat ramutat arra is, hogy a Mel spektrum
altal kiemelt alacsonyabb frekvencias komponensek a rendszer szdmara hasznosabbnak
bizonyultak az FFT-vel szemben, hiszen a felismerési arany is 10%-al magasabb. A to-
vabbi 4 algoritmus kozul, pedig az egyes vektorok egymassal vald fuzidja altal kapott

rendszer teljesitmények alapjan keriiltek kivalasztasra. Ezt a 6-4. tblazat mutatja.

Csecsemd siras

Fiirdés kozben keltett
mozgasok hangja

Autd inditas

Macska nyavogasa

Kutya ugatasa

Férfi/N6i beszéd

Borotvalkozas

Tusolas

Porszivozas

Atlag

6-4. tdblazat — Tulajdonsagvektorok fuzidja

A Mel spektrum, az MFCC, a Reflexios egyltthatdk és az LPC vektorait egyesitve a
rendszer teljesitményét sikerult folyamatosan névelni, igy a tovabbiakban a fuziét ez a
négy algoritmus kimeneti vektorai alkotjak.
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6.1.8. Rejtett rétegek és hozzajuk tartoz6 neuronok szama

Az eredmények nagyban fuiggnek a neuralis halozat kialakitasatol, hiszen ez az a pont
a rendszerben, ahol a tanulas és osztalyozas folyamata lezajlik. A megfelel6 rejtett réte-
gek, illetve neuronok szdma szoros kapcsolatban allnak egymaéssal, azok megtalélésa is
kozosen, egymasba dgyazva tortént. A megvaldsitas eldtt bizonyos feltevéseket tettem,
ilyen példéul, hogy a probléma megoldasdhoz elegendé maximum 4 rejtett réteg, illetve
az egyes rejtett rétegek neuronszama nem haladhatja meg a bemeneti vektor hosszanak
négyszereset. A megallapitasokat egy tesztelési ciklus el6zott meg, ahol egy bonyolultabb
kialakitasu halozattal kisérleteztem. Az eredmények alapjan a tultanulés jelenségét fedez-
tem fel, amely l1ényege, hogy a hal6zat a mintdkban a legaprobb részletekre is rafokuszal.
Ilyen lehet példaul a hanganyagokban el6fordulo zaj is. Ennek hatasara pedig az eredmé-
nyek nagy mértékben torzulnak. igy ezekkel a meghatarozasokkal lesziikitettem a para-
méterek lehetséges értékeinek szamat, igy belathatd hosszusagu iteracid alatt megtalal-
hatd volt a megfeleld neuralis halozat kialakitas. A kovetkez6 6-5. tablazat a felismerési
arany szerint ndvekvo sorrendben tartalmazza az egyes felhaszndlt rétegek neuron sza-
mat, és az ahhoz tartozé felismerési aranyt. Ha a cellba az adott réteghez nem kerult
szam beirva, akkor azt jelenti, hogy a réteg nem kertilt felhasznélasra. Vegyuk a masodik
értékeket tartalmazo cellat példaként: A neuralis halozat egy rejtett réteget tartalmaz,
amelynek 100 neuronja van. A haldzat teljesitménye pedig 88.87%-0s. A tovabbiakban a
legnagyobb felismerési aranyt eredményez0 kialakitast valasztottam, amely négy rejtett
rétegbdl all, az elsd €s negyedik réteg szaz, mig a méasodik €s harmadik réteg kétszaz

neuront tartalmaz.
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1.rejtett réteg

2.rejtett réteg

3.rejtett réteg

4.rejtett réteg

Felismerési arany (%)

50 22.18323
100 88.87197
100 100 89.52377
100 200 200 200 90.52265
200 100 100 90.54982
100 100 100 90.58731
200 200 90.88003
200 200 100 200 90.90218
100 100 200 90.90943
100 200 100 90.99359
200 200 200 100 91.02664
100 200 200 91.03305
100 200 91.04756
200 100 200 100 91.09447
200 100 91.09462
200 200 100 100 91.12094
100 200 100 200 91.14169
100 100 100 100 91.22916
100 200 100 100 91.26124
100 100 100 200 91.48601
200 100 200 200 91.65341
100 100 200 200 91.73472
200 100 100 200 91.78248
200 200 100 91.79782
200 200 200 200 91.80271
200 100 100 100 92.17632
200 200 200 92.20848
100 200 200 100 92.39381

6-5. tablazat — Neuralis haldzat kialakitasok és azok eredményei

56




6.1.9. Rejtett réetegek aktivacios fuggvenyei

A rejtett rétegek aktivacios fuggvényeinek valtoztatasaval az egyes neuronok kimeneti
értékeinek leképzéset szabalyozhatjuk. A 5-5. és 5-6. abrakon a kiilonb6z6 transzferfiigg-
vények, mig a 6-10. abréan az altaluk kapott eredmények lathatok. A kialakitott két halozat
a 6-8. €s 6-9. abrakon figyelhetk meg, amelyek felépitésénél figyelembe vettem a 6.1.8-
ban kapott eredmeényeket.

6-9. abra - Tanh aktivacios fuggvénnyel ellatott neuralis hal6zat
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6-10. 4bra — Sigmoid és Tanh altal kapott felismerési aranyok

Lényegi kilénbség nem tapasztalhatd a két transzfer fliggvény eredménye kozétt, a

tanh hasznélata soran 1%-al javult a felismerési arany, igy a tovabbiakban ezt hasznéltam.
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6.1.10. Elfogadési hatar

Habaér idealis esetben one-hot kodolasu kimenetet varunk a neuralis haldzattdl, valds
esetben a kimenet csak kozeliti azt. Ez azt jelenti, hogy a kimeneti értékek nem csak 0 és
1, hanem ezektdl eltérd értékeket is felvehet. A gyakorlatban a dontést arra az osztalyra
teszem, ahol a legnagyobb érték talalhat6. Egy adott osztalyhoz tartozé szegmens biztos
osztalyozasardl a 6-11. abran lathatd konkrét példa. A tesztadatokra adott valaszokat
megfigyelve észrevehetdk, hogy a rossz joslasok soran a valddi osztalyra adott szavazatok
is kdzel vannak a rossz szavazatok értékeihez. Ezt az esetet a 6-12. dbra mutatja. A neu-
ralis halozat altal szolgéltatott kimenetet lehetdség van tovabbi miiveletek felhasznalasa-
val javitani. Az egyik lehet6ség, hogy azokat a szegmenseket, amelyek nem egyértelmiien
hatarozzak meg, hogy mely osztalyba tartoznak, tehat van két olyan osztaly, amelyre
adott joslas kilénbsége nem halad meg egy minimum értéket eldobjuk. Ezaltal nem tor-
zitjuk negativ iranyba az eredményeket. A masik lehetdség, hogy az 0sszes szegmens
altal szolgaltatott szavazatot figyelembe vessziik, majd megallapitunk egy olyan elfoga-
dasi hatart, amely felett a joslasok értékeinek dontd tobbsége tartozik. Az ez ala es6 érté-
keket nem vessziik figyelembe. Megfigyelhetk a 6-13. dbratol a 6-21. abraig az egyes
osztalyokhoz tartoz6 szegmensekre adott joslasok eredményei. Piros szinnel azok a szeg-
mensek lathatok, amelyek progndzisa rossz kimenethez, mig kékkel a jo kimenethez ve-
zettek.

Csecsemd sirds szegmens osztdlyozasa

Porszivézds = 0
Tusolds 0
Borotvdlkozds | 0
Férfi/NGi beszéd 0

Kutyaugatas 1 0.0107

Osztalyok

Macskanydvogas [l 0.0452
Autd inditas | 0
Flirdés kozben keltett hangok = 0

Csecsemd siras | 09441

0 0.1 02 0.3 04 05 06 07 0.8 0.9 1

Neuralis hdldzat kimenete

6-11. dbra — Biztos dontés Csecsemd siras szegmensre
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Osztalyok

Csecsemd siras szegmens osztalyozasa

Porszivozas 0
Tusolas 0
Borotvélkozas 0

Férfi/NGi beszéd = 0

Kutyaugatas | 0.005

Macskanydvogas N 0.385

Auté inditas 0

Flrdés kozben keltett hangok | 0

Csecsemd siras IIIIIINGNGNGGNGNGNNN 0.61

0

0.1 0.2

0.5 0.6 0.7 0.8 09

Neurdlis haldzat kimenete

6-12. dbra — Nem biztos dontés Csecsemd siras szegmensre

Baby crying osztaly szegmenseire kapott jo és rossz joslasok

14
12+
2 . L. . Y PR “oeo 18'3::-‘{ a1 .
e v Y sV W U RN | P Y ARSI e
I} A L S A N R P
E [ - . , .
< s
= .
N .
E .
2 R
2 e
306 & .
< .
04
0.2 1 1 1 | 1 |
0 200 400 600 1000 1200 1400

szegmensek szama

6-13. dbra — Csecsemo siras szegmenseire kapott jo és rossz joslasok
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neurdlis halézat kimenete

neuralis hal6zat kimenete

neuralis hal6zat kimenete

Bath water movement osztaly szegmenseire kapott j6 és rossz joslasok
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6-15. dbra — Auto indulés szegmenseire kapott jo és rossz joslasok
14 Cat meow osztaly szegmenseire kapott jo és rossz joslasok
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6-16. dbra — Macskanyavogas szegmenseire kapott jo és rossz joslasok
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neurdlis halézat kimenete

neurdlis halézat kimenete

Dog barking osztaly szegmenseire kapott j6 és rossz joslasok
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6-17. dbra — Kutyaugatéas szegmenseire kapott jo és rossz joslasok

14 Men/Women speaking osztaly ] ire kapott jo és rossz joslasok
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6-18. abra — Férfi/N6i beszéd szegmenseire kapott jo és rossz joslasok

Razor sound osztaly szegmenseire kapott j6 és rossz joslasok
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6-19. dbra — Borotvalkozas szegmenseire kapott jo és rossz joslasok
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Vacuum cleaner sound osztaly szegmenseire kapott jo és rossz joslasok
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6-20. dbra — Porszivozés szegmenseire kapott jo és rossz joslasok

Showering osztaly szegmenseire kapott jo és rossz joslasok

neuralis hal6zat kimenete
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6-21. bra — Tusoléas szegmenseire kapott jo és rossz joslasok

A fentebbi abrakon észrevehetd, hogy a jo valaszokat hordozo szegmensek dont6 tobb-
sége 1 koré csoportosul. A rosszak pedig elszértan helyezkednek el. Megvalaszthat6 egy
olyan hatar, amely soran a rosszak dontd tobbsége tigy zarhato ki, hogy a jo valaszokat
hordozok kisebb része kertljon eldobasra. Ezt a megallapitast részletesebben mutatja a
6-22. abra.
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JO és rossz joslasok eloszlasa
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6-22. dbra — JO és rossz joslasok eloszlasa

Pirossal itt is a rossz, kékkel pedig a jo prognozis figyelheté meg. Az y tengelyen a min-
takat szézalékosan, x tengelyen a neuralis haldzat kimenetét abrazoltam. A 6-22. dbran
az egyes kirajzolt kék és piros gorbék, az egyes osztalyokhoz tartoznak. Azt mutatja meg
egy konkrét osztaly esetében a gorbe adott pontja, hogy a teljes osztalyhoz tartozo szeg-
mensek hany szadzaléka, milyen rendszer kimenetet nyujt. Megfigyelhetd, hogy jo josla-
sok esetében az adott osztalyhoz tartozé szegmensek 18.86%-a 0.96-0s haldzati kimene-
tet eredmeényez, mig rossz joslasok esetében a szegmensek 89.22%-a okoz ugyanakkora
kimeneti értéket. Ha az elfogadasi hatart 0.96-nak valasztjuk meg, tehat minden olyan
szegmenst, amely a hal6zat kimenetén 0.96 vagy jobb értéket eredményez megtartunk, az
0sszes tobbit eldobjuk, akkor a jé szegmensek 18.68%-a vész el, ezzel szemben a helyte-
len mintak 89.22%-a. Az elfogadasi hatéar alkalmazasanak eredményét a 6-23. dbra mu-
tatja.
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Elfogadasi hatar alkalmazasanak hatasa
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6-23. dbra — Az elfogadési hatar alkalmazasanak hatasa

6.1.11. Paraméterhangolas eredménye

A 6-6. tdblazatban 6sszefoglaltam, hogy az osztalyozési folyamat paraméterhangoléasai és

az utofeldolgozas ereddben milyen hatékonysagnovelést eredményezett:

Modszer Felismerési szazalék Hivatkozas

Alap kialakitasa 84.03%

6-3. tablazat

Fuzio 88.93% 6-4. tablazat

NN hangolas 92.39% 6-5. tdblazat és 6-10. abra

Utofeldolgozas 95.29% 6-23. &bra

6-6. tAblazat — A paraméterhangolés eredményei

Lathatd, hogy habar az egyes paraméterhangolasi I1épések énmagukban viszonylag cse-
kély mértékben javitjak a felismerési aranyt, 0sszességében viszont tobb mint 10%-o0s

javulast sikertlt elérni kilonfele technikék segitségevel.
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6.2. A halozat eredményeinek értelmezése

A paraméterek meghatarozasa utan létrejott a végsé rendszer, amely mar képes 90%
feletti valoszintiséggel megéllapitani helyesen a bemeneti mintakrol, hogy azok mely osz-
talyhoz rendelhetdk. A halozat miikodését a végsé konstrukcioban kétféle tesztadattal is
részletesen elemeztem (lasd 3.1 fejezet). Az egyik tesztadatsor, amellyel az elézetes pa-
raméterhangolast és validaciot végeztem, a masik tesztadatsor pedig egy olyan adathal-
maz, amelyet mindeddig semmilyen céllal nem hasznaltam. Ez ut6bbi teszthalmaz esetén
kapott eredmények jellemzik varhatoan legjobban egy val6s kérnyezetben hasznalt alkal-

mazaés felismerési aranyait.

A paraméterhangolashoz felhasznalt tesztadatok alapjan készitett confusion matrix a
6-7. tdblazatban talalhato.
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6-7. tblazat — A rendszerhez tartoz6 confusion matrix (1. teszthalmaz)

A haldzat minden osztaly esetén 80% feletti teljesitménnyel dolgozott. Egy kiugro
eredmény tapasztalhaté a macskanyavogas mintainal. A mintak 14.05%-nal gondolja azt
a rendszer, hogy az a csecsemé siras csoportjaba tartozik. Sok esetben még emberi fiil
szamara is nehéz elkildniteni ezt a két halmazt, igy elképzelhetd, hogy a beadott hang-
anyagok tényleg kelléen hasonlitanak a csecsem¢ sirashoz. A tobbi osztaly esetében

azonban kitlind eredményekkel szolgalt a rendszer.

Vizsgaljuk meg most, milyen a hal6zat miikodése altalanos esetben. Itt a tanitott hang-
anyagtol eltérd tipust mintak is szerepet kaptak. A 6-8. tablazat a legelGszor kialakitott

neuralis haldzat eredményeit mutatja, amely egy 100 neuront tartalmaz6 rétegbdl allt.
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6-8. tdblazat — Egyszer(i neuralis hal6zathoz tartozo confusion matrix (2. teszthalmaz)

Eszrevehet6, hogy a halozat sok esetben hibazik. Az Auté inditas osztaly esetében
56.07%-osan allitja, hogy az a Flrdés kdzben keltett hangok osztélyaba tartozik. Illetve
a Borotvalkozas és Porszivdzas mintainal is rossz valaszokat kaptunk. Azonban mi a
helyzet a kialakitott neuralis haldzattal? Mennyire sikerdilt ltalanositani a rendszert a

paraméterek hangolaséaval? Erre ad valaszt a 6-9. tablazat.
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6-9. tablazat — A kialakitott rendszerhez tartozé confusion matrix (2. teszthalmaz)

Lathato, hogy tobbségében az atloban helyezkednek el a legnagyobb értékek, amelyet
zblddel jeloltem. Talalhaté egymashoz nagyon kozeli érték is. Ilyen példaul a Borotval-
kozés osztaly szegmenseire adott valasz is, amely 36,48%-ban Borotvalkozés, mig
31.75%-ban Macskanyavogas halmazaba lett sorolva. A 6-8. tablazatban a Borotvalkozas
mintainak felismerési aranya 12.12% volt. Az Auté inditas esetében is rossz valaszt kap-
tunk, azonban a paraméterek hangolasa utan itt is sikerilt nagyobb szazalékban helyes

értéket eldallitani.

Osszességében elmondhatd, hogy a rendszer hangolasa tobb esetben is javulast ered-
menyezett. Egy valds alkalmazasban torténé felhasznalashoz a rendszer felismerdképes-

ségét még célszerii javitani, de a fenti tesztek biztatdé eredményekkel szolgalnak.
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7. Konkl(zid, tovabbi fejlesztési lehetéségek

A teljes folyamat a rendszert alkot6 elemek megismerésével kezd6dott. A mitkodéshez
nélkilozhetetlen adatbazis kialakitasaval, amelyet felhasznaltunk a tanitasara, illetve
tesztelésére. Az algoritmusok implementalasa utan a rendszerben szerepld paraméterek
meghatarozasa kovetkezett, amelyet megel6zott egy neurdlis halozat elére definialasa. A
rendszer szdméra legtobb informécidt hordozo tulajdonségvektorok kialakitasa utan, az
osztalyoz6 hangolasa kovetkezett. A végsé haldzat altal szolgaltatott valaszokbol némi
utofeldolgozassal még jobb eredményeket allitottam eld. Osszességében sikeriilt egy jol
mitk6d6é rendszert megalkotni, amellyel képesek vagyunk a rendszer bemenetére adott
hanganyagrol atlagosan 95%-o0s pontossaggal megallapitani, hogy az a definiélt osztalyok
kéziil melyikbe sorolhat6. Altalanos helyzetekben ez az érték 66.89%, amelyet nagymér-

tékben javitani az adatbazis ndvelésével lehetséges.

A témam soran elsajatithattam kiilonboz6 jelfeldolgozasi technikékat, megismerhet-
tem mik a manapsag leghasznalatosabb algoritmusok ezen a terlileten. Betekintést nyer-
hettem a mesterseges intelligencia vildgaba, majd az igy szerzett tudas felhasznalasaval

Iétrehoztam sajat neuralis hdl6zatomat, és megvalositottam a célként kit(izott alkalmazast.

A hasonl6 rendszerekkel szemben tamasztott kovetelmények kdzott altaldban szerepel
a valos idejii miikodés. Ennek implementaldasa megtortént, azonban az eredmények azt
mutattak, hogy ha a tanit6 adathalmaz felvételének madja eltér a teszt adathalmaz felvé-
telének madjatol, akkor nem tokéletes eredmeényeket kapunk. Ahhoz, hogy az alkalmazas
egyszerl laptop altal hasznalt mikrofonok segitségével miikodhessen, 1étre kellene hozni
egy adatbazist, amelyet szintén hasonldé mikrofonnal rogzitenek. Az adatbazis mérete is
fontos szerepet tolt be a rendszer altalanos mitkodésében, ahogy az korébban lathato volt.
Annak novelése elengedhetetlen a jobb eredmények elérése érdekében. Ezek a feladatok

mind a tovabbfejlesztési lehetdségek korébe sorolhatok.
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