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Osszefoglalé

A gépi beszédkeltés kutatasaban az elmult évtizedben a korabbi elemkivélasztasos (Un.
unit selection) rendszerekkel szemben beszéd paramétereinek statisztika alapli modellezése
elotérbe keriilt. Mara mar kiemelkedden népszeriivé valtak a mély neuralis héalézatok, szamos
tudomanyteriileten jelentds elérelépést hoztak a korabbi megoldasokhoz képest. Jelen TDK
kutatomunka soran a hazai és nemzetkozi irodalomra tamaszkodva mély neurdlis halézat (Deep
Neural Network, DNN) alapu gépi beszédkeltd rendszert dolgoztam ki, melynek mitkodését a

dolgozat soran részletesen bemutatom.

Munkam soran a szdveg fonetikus atirata és a beszédparaméterek kozotti kapcsolatot
DNN modellezi. Ehhez els6 1épésként a Budapesti Miiszaki és Gazdasagtudomanyi Egyetem
Tavkozlesi és Médiainformatikai Tanszék Beszédtechnologia és Intelligens Interakciok
Laboratériumanak korabbi rendszereibdl és hang adatbézisaibol kiindulva a DNN tanitdsdhoz
szilkséges tanitdé adatbazist létrenozo eljaras kidolgozasara volt szlikség. Ezek utan a tanito
adatbazist a nemzetkdzi irodalomra tdmaszkodva tobbféle neurdlis haldzati architektdran
tanitottam. Munkamban els6dlegesen a beszéd alapfrekvencia (f0) és az Un. spekrdlis
paraméterek DNN-ekkel torténé modellezését vizsgdlom magyar nyelven. A szdmos lehetséges
hiperparaméter-beallitas k6zott az optimalishoz minél kozelebb 1évé beallitast sztochasztikus
elven miik6dé hiperparaméter-optimalizassal kerestem. Mind az alaprendszer kidolgozasat, mind

pedig a hiperparaméter optimalizalast kisérleti mintarendszerben demonstralom.

Dolgozatomban a gépi beszédkeltd rendszer alapvetd komponenseinek miikodésén és
ezek kapcsolodasan kiviil nagy hangsulyt fektettem arra, hogy a jelenlegi beszédkeltd rendszerek
gyengeségeit - példaul a hosszabb szovegek generalasakor jelentkezé zavard monotonitist —
minél inkdbb mérsékeljem. Ennek megvalositasara egy specialis — Un. aggregalt (ensemble)
architektarat alkalmaztam a mély neuralis haldzatok tervezésekor. A kutatbmunka ezen részét
konzulenseimmel konferenciacikk formajaban a SPECOM 2016 nemzetk6zi konferencian

publikaltuk, melyet eldadas formajaban is bemutattam angol nyelven.

Jelen dolgozat ravilagit, hogy a DNN-el torténé beszédparaméter modellezés —
optimalishoz kozeli hiperparaméterek hasznélata esetén - érdemleges eldrelépést nyujthat a

korabbi megoldasokhoz képest.



Abstract

In the recent years, a consistent shift of focus is apparent in the text-to-speech research
leading from unit selection systems to statistical parametric speech synthesis. In these days, the
research area of neural networks has seen a previously unprecedented popularity, revolutionizing
several other fields of science. In this TDK paper, based on Hungarian and international scientific
literature, a deep neural network based text-to-speech system (TTS) is presented and described in
greater detail.

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

described in this TDK paper.

During my research, a great deal of effort was put into reducing the performance-
degrading effect of bad prosodic stress estimation. This part of the TDK research has also
appeared in the form of a lecture and a conference paper — authored by my thesis advisors and me
—at SPECOM 2016 conference.

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

technologies.



1 Bevezeto

Jelen TDK dolgozat f6 célja, hogy bemutasson egy mély neuralis halozatokon alapuld
kisérleti rendszert, mely alkalmas az emberi beszéd paraméterfolyamjainak a becslésére és ezéltal
gépi beszédet generdlni. A kutatobmunka célja a kordbbi gépi szovegfelolvasd eljarasoknal

természetesebb hangzasu gépi beszéd elballitasa volt.

A problémakdr igen aktualis, hiszen a mesterséges beszédkeltésre egyre novekvé igény
mutatkozik modern digitalis vilagunkban. Az els hallasra logikusnak tiind célcsoport, a vakok és
gyengenlatok kiszolgaldsa mellett napjainkban — peldaul a személyi asszisztens rendszerek
részeként - az atlagfelhasznald is sokféle mdédon hasznosithatja a gepi beszédet generald
rendszereket (pl. IBM Watson, Apple Siri, Microsoft Cortana). A problémakor igen szertedgazo,
hiszen a beszédnek érthetonek, emberi hangzasunak kell lennie, felhasznélasi helytdl fiiggéen
rugalmasnak, esetleg a tobbnyelviiség is elvart. A témateriilet kutatoit a jelenleg elérheté miiszaki
lehet6ségek hatarai optimalizalasi feladatok sora elé allitjak. Kiemelkedd, ipari rendszerekben is
megbizhatd minéséget csak kotott témakor esetén lehet biztositani (ekkor alkalmazhatdk az un.
elemkivélasztasos rendszerek, példaul id6jaras-elérejelzés felolvasok), mas teriileteken a
rendkivil széles szokincs és nagyfoku rugalmassag biztositasa okoz kihivast a kielégito
beszédmindség mellett (jo példa ilyen alkalmazasra a méar emlitett okostelefonokon talalhato
személyi asszisztensek). Sokszor kompromisszumokat kell koétni a rendszerek szamitas- és
helyigénye és a mindség kozott is. A késébbiekben tobbszor emlitett rejtett Markov modellen [1]
alapuld rendszereknek nagyobb helyigénye van a régebbi, diados megoldasokhoz képest, jobb
mindséget is képes eldallitani, de még mindig jellemz6, hogy a beszéd sokszor nem elég
természetes hangzasu. Bar a beszédhangzas rengeteget fejlodott, még ma is nagy kihivas hosszu
szovegek élvezheté felolvasasa kiterjedt szokincs mellett. Ezen problémak orvoslasa esetén
vérhatoan tovabb javulna az ember-gép kommunikacié mindsége, mely végsé soron a kovetkezo

1épcsdfokot jelenthetné a kognitiv szdmitastechnika fejlédésében.

A jelen dolgozatban targyalt kisérleti mintarendszer a beszédképz6 rendszerek egyik
legmodernebb csoportjdba, a statisztikai parametrikus beszédszintetizal6 rendszerek kozé
tartozik. A rendszer ujszertiségét az adja, hogy a beszédparaméterek mindegyikét mély neurdlis

hal6zatokkal (Deep Neural Network, DNN) [2] modellezzik. Magyarorszagon a gépi



beszédkeltés céljara ismereteim alapjan az elsék kozott végzek kutatdst mély neurdlis
halozatokkal. A DNN-ek és azok miikodését biztositd kisérleti mintarendszer elemeit a dolgozat
késobbi fejezeteiben részletes bemutatom. Az elvégzett munkam 6 komponensei a kovetkez6

felsorolasbhan olvashatok:

1. A gépi beszéd eldallitdsdhoz sziikséges paraméterfolyamok (alapfrekvencia,
spektrélis- és id6zitési paraméterek) eldallitasa el6tanitott mély neuralis hdldzatokkal

2. A paraméterfolyamok becslésére szolgalé mely neurélis haldzatok tanitasanak Iépései
(ez magaban foglalja az adatelokészitést, a tanitasok elvégzését, és a hiperparaméter-
optimalizalast)

3. A gépi beszéd természetességének tovabbi novelését szolgald, a beszédhangsulyok
jobb becslését lehetové tevo rendszer elemeinek bemutatasa

4. Az eredmények részletes Kkiértékelese mind objektiv, mind pedig szubjektiv

eszkozokkel.

Dolgozatom els6 fejezete megadja a munka értelmezéséhez szlikséges beszédtechnoldgiai
alapokat, valamint bemutatja a kutatdbmunka soran hasznalt miiszaki modelleket. A mésodik
fejezetben bemutatdsra keriilnek a gépi tanulas legfontosabb elméleti jellegzetességei, az alapvetd
haldzati strukturdk, kulonos tekintettel a munka sordn hasznalt architektirédkra és tanito
algoritmusokra. A harmadik fejezet a kutatomunka indulasakor a rendelkezésre all6, a BME
TMIT Beszédtechnol6gia és Intelligens Interakciok Laboratériuménak (a tovabbiakban: TMIT
Speechlab) birtokaban 1év6 beszédparaméter- és hangadatbazist mutatja be. A negyedik fejezet
bemutatja a probléma megoldasara felhasznalt tanitd adatbazis Iétrehozasat, a vizsgalt neuralis
halézati architektirakat, a tanitds folyamatat, és a hiperparaméter-optimalizalast. Az 6todik
fejezet beszamol az eddig elért eredményekrél, és bemutatja azokat a szubjektiv és objektiv
teszteket, melyekkel a rendszer eredményességét teszteltem. Az utolsé fejezet a jelenleg még

folyamatban 1év0 fejlesztéseket irja le.



1.1 A beszédképz6 rendszerek fejlodése

A beszédképzé rendszerek — jelenlegi formajuk és teljesitménylk eléréséig — rengeteg
fejlodési 1épcsén mentek keresztiil. A felhasznalok részér6l folyamatos igény jelentkezik az
emberi beszéd analizisére, feldolgozasara, és sziikség esetén pedig a j6 mindségli (emberire
emlékeztetd) gépi beszédkeltésre. Mar joval a digitalis kor eljovetele eldtt késziiltek olyan
mechanikus, és késobb analdg elektronikus szerkezetek, amelyek képesek voltak gepi
beszédkeltésre. A XX. szazad elsé felében a legsikeresebb rendszerek kozé sorolhatd példaul
Homer Dudley ,,VODER” nevii gépe (1939) [3], vagy az 40-es években Dr. Franklin S. Cooper
altal készitett szerkezet [4], amely tulajdonképpen egy kézi paramétervezérlésii beszédkodolo
segitségével allitott el6 hangokat. Az els6, tobb nyelven miikodé berendezés az 1980-as években
készult el Dennis Klatt kutatd jovoltabdl [5].

Az els6 digitalis beszédképzok rendkivil gépies hangzasuak voltak, a beszéd sokszor
akadozott, és nagyon nehezen volt érthetd. Az elmult évtizedekben a beszéd érthetdsége
folyamatosan javult, ez foképp a szamitogépek adatfeldolgozasi képességeinek és a fejlettebb
matematikai modelleknek koszonhet6. A tokéletesség azonban meg messze van: a jelenlegi
beszédképzé rendszerek altal szolgaltatott hangok az emberi ful szdméra még mindig

megkiilonboztethetok a valésagos emberi beszédtdl altalanos tématerilet esetén.

A mai rendszerek tobbféle megkdzelitést is alkalmazhatnak, ezek példaul a diad- és triad
alapt beszédszintézis, vagy a nagyméretli adatbazisokon alapuld korpuszos beszédszintézis. A
beszédkeltd rendszerek legfrissebb aga a statisztikai paramterikus szovegfelolvasok megjelenése
volt mintegy 10 évvel ezel6tt. Az els6 sikereket a kutatok a rejtett Markov modelleken alapuld
rendszerekkel érték el (még pér éve ezek a modellek mikodtették a legfejlettebb altalanos célu
statisztikai parametrikus szovegfelolvasas alapu ,,beszéd alkalmazasokat) [1]. A rejtett Markov
modell alapu rendszerek azonban szamos nehézséggel is kizdenek: egy bizonyos pontossag
elérése utan csak igen sok 0j beszédminta bevitelével fokozhatd tovabb a teljesitmény (ha
egyaltalan ez lehetséges), tovabba a rejtett Markov modellben [2] hasznéalt dontési fak pedig nem
alkalmasak a 0Osszetett kornyezetfiiggdségeket egylttes modellezésére. A gépi tanulas
fejlodésével lehetdség nyilt egy alternativ megkozelitésre, a mély neurdlis halozatok

felhasznalasara [2].



1.2 A beszéd elemi paramétereli

A statisztikai parametrikus beszédszintézisben a beszédkddolokban hasznélt megoldashoz
hasonloan paraméterfolyamokra bontjak a beszédet. A beszéd igy tulajdonképpen idében eltolt
keretek (,,frame”-ek) egymas utan helyezésébdl all. Egy-egy kerethez tartozik az adott
paraméterfolyam egy-egy eleme. Ezek a paraméterfolyamok a kutatdbmunka soran hasznélt
modellben az alapfrekvenciat (f0) és az adott beszélére jellemz6 spektralis paramétereket jelenti
(példaul az an. mel-kepsztrélis felbontas). Szintézis idében sziikségiink van még az un. id6zitési
paraméterekre is, ezek hatarozzak meg a beszédkeltés soran, hogy az egymast kovetd
hangkarakterek milyen hosszuak és milyen iitemben kovetik egymast. Ezen iddzitési

paramétereket egy kisebb, kiilon neuralis halozattal modelleztem.

1.2.1. Az alapfrekvencia figgvény

Az alapfrekvencia (fundamental frequency, f0) a beszéd bonyolult, adott beszélére
jellemzé nem folytonos fiiggvénye. Az fO a vizsgalt beszéld egyedi hangmagassaga mellett fligg
a besz¢ld nemétdl, €letkoratol, st még olyan kiilsd paraméterektdl is, mint példaul a vizsgalat
ideje [6,36]. (A reggel felvett hangfelvételeken jellemzden alacsonyabb fO értékeket mérhetiink,
mint a nap késobbi részén felvett hanganyagoknal). Ilyen bonyolult ok-okozati fligges
modellezése nehéz feladat mind a hagyomanyosabb modellekkel, mind pedig a neurélis

hal6zatok felhasznalasaval.

A neurélis halézatok esetében a modellezni kivant fliggvény szakadasai jelentenek
elméleti szempontbol lekiizdendd kihivast. Az alapfrekvencia értékek nemcsak hogy nem
alkotnak minden mondat esetén folytonos fliggvényt, hanem az &ltalam hasznalt modellben
zongétlen hangkarakterek Kiejtésénél az altalam hasznalt modellben nem is definialtak. Az ilyen
hangkarakterek gerjesztése itt zajszeri, ebbdl kovetkezéen nincs egy jol definialhatd
alapharmonikusa. Ahhoz, hogy eredményesebben modellezzilkk az ilyen fuggvényt, a tanitd

adatbazis elkészitése sordn mddositasokat, példaul interpolaciét érdemes alkalmaznunk az
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adatsorok egyes részein. Az interpolacié utdn bevezetink egy Uj valtozét, az un.
zonges/zongétlen bitet (Voiced/Unvoiced bit). A neurdlis hal6zatnak kimenetként ezen binaris
valtozot is modelleznie kell, tehét el kell dontenie, hogy az adott minta z6ngés vagy z6ngétlen
hangkaraktert6l szarmazik-e. A neurdlis halézat a modellezni kivant fuggvény vagy mas
Osszefliggés mintazatait numerikus értékekké alakitja, és sajat, iterativ ton kialakitott bels6
kell egy definialt értéket, hiszen a ,,nem definialt érték” szamokkal nem reprezentalhato. Errdl, és
ehhez hasonl6 problémakrol az eléfeldolgozas alfejezetben részletesebben lesz sz6. A neuralis
halozatnak ebbdl a részbdl tehat egy 2 db egydimenzids fliggvényt kell modelleznie, ami 2
kimenetet jelent (f0, zongés-zongétlen flag).

1.2.2. A spektralis paraméterek

Az emberi beszéd az alapfrekvencia-fliggvény mellett a magasabb frekvenciakon is
jelentés energia és informaciotartalmat hordoz [37,38]. Ezen egyedi hatasok minél pontosabb
megragadasa, illetve a minél precizebb és tdmdorebb reprezentacidok készitése jelenleg is aktiv
kutatasi terllet. Jelen kutatbmunka sordn az emberi beszéd hullamforméjanak mélyebb
elemzésével nem foglalkoztam, a hasznalt mély neuralis hal6zatok egy, a spektrélis tartomanyt
leird, gyakran hasznalt modelljét hasznaltam. A modell neve LPC (linear predictive code). Ennek
mélyebb bemutatasa a dolgozatnak nem témaja, azonban érdemes megjegyezni, hogy a modell
véltoztathatdan mintegy 12-48 dimenzidju paraméterfolyammal dolgozik, melybdl én a 24+1
dimenzids felbontast hasznaltam. Tovabbi technikai részlet, hogy az LPC paraméterek kdzvetlen
formajukban a zajra kulondsen érzékenyek, ezért a munka sordn egy tovabbi transzformaciot
hajtottam veégre a paraméterfolyamon. Ennek az adatreprezentaciénak a neve LSP (Linear
Spectral Pairs). Az LSP-t kimondottan az LPC paraméterek valos telekommunikacios csatornan
torténd atvitelére fejlesztették ki [40]. A neurdlis halozati tanitds is kozvetlenil az LSP
paramétereken torténik, mely gépi tanulas szempontjabol is sokkal ,,stabilabb”, mint az LPC. Az
eredmény LSP paraméterfolyamokat pedig a hasznalat el6tt visszaatalakitjuk LPC

paraméterekké. A neurdlis halozatnak ebb6l a szakaszbol 24+1 darab paramétert kell
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modelleznie, ami az el6z6, alapfrekvencia szakaszban olvasott két parameterrel egyutt 27

paramétert jelent 6sszesen minden egyes keret esetén.

1.2.3. Az idozitési paraméterek

Az alapfrekvencia és a spektralis paraméterek modellezése mellett a beszéd gépi
clballitasa soran szikségunk van un. idézitési paraméterekre. Ezek adjdk meg a
beszédkodolonak, hogy egy adott hangkarakter mikor kezdddik, és mikor végzédik. Mivel a
hangkarakterek hosszusaga az alapfrekvenciat és a spektralis paraméterecket modellez6 neuralis
halozatban bemenetként szerepel (a részletekért lasd késobbi fejezetek), nem lehetséges ezen
id6zitési paramétereket ugyanebben a hélézatban modellezni. Sziikség van egy kisebb, de
hasonlo felépitésii mély neuralis halozatra, amely ezeket az iddzitési paramétereket eldallitja. Az

id6zitési adatok is részben beszélo fliggok.

1.3 Beszédhangsulyok

A beszédhangsulyok helyes modellezése nagy jelentdséggel bir a természetesnek hangzé
gépi beszéd elballitasanal. A jelenlegi altalanos szovegfelolvasod rendszereink mindegyikében
¢észlelhetd a hosszabb szdvegek esetén monotonités, amely a felhasznaloi éiményt nagymertékben
ronthatja. A beszédhangsily és a dinamika javitasiara tobbféle lehetéség kinalkozik. A
kutatomunka soran hasznélt beszédhang-adatbazis (lasd 3. fejezet) fonetikus atiratdban csupan
egy numerikus bemenet jelképezte a hangsulyokat. Ez az egy bemenet az Gsszes bemend adat
nagy szamahoz képest a tapasztalatok szerint nem ad elég figyelmet eme fontos

beszédparameternek.

Mivel a hangsuly megjelenitése az alapfrekvencia fliggvényen keresztil torténik, sziikség
volt egy olyan megoldas kidolgozasara, mely képes a beszédhangstlynak, mint bemenetnek
nagyobb jelentéséget adni a teljes rendszeren beliil. A késobbi fejezetekben (aggregalt modell
néven) bemutatasra kertl a mintarendszer egy véaltozata, mely a beszédhangsuly bemenetnek

erdteljesebb szerepet ad az alapfrekvencia-fliggvény becslés soran. Ennek hatasara a hangsuly-
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bemenetre jobban érzékeny becsilt fliggvények keletkeztek a neuralis halozat kimenetén, és ez
hallhatd kulonbséget eredmenyezett a szubjektiv, meghallgatdsos tesztek soran is. A
mintarendszer ezen része a SPECOM 2016 nemzetkdzi konferencidn konferenciacikk és eléadas
forméajaban is be lett mutatva. A konferenciacikk elkészitésében tarsszerzoként vettem reszt
konzulenseim illetve Dr. Szaszak Gyorgy mellett. Az eredmenyeket a konferencian 15 perces

eléadas forméjdban mutattam be angol nyelven.

A teljes kutatdbmunka kivonata 45 perces angol nyelvii el6adas formajaban is bemutatasra
keriilt a ,,6th Deep Learning Meetup in Vienna” elnevezésii szakmai rendezvényen Bécsben,

amelyen meghivott eldadoként vettem részt 2016 oktdberében.
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2 Neuralis halozatok tervezése és hasznalata

Ez a fejezet targyalja a neuralis halézatok milkodésének megértéséhez sziikséges
nélkuldzhetetlen alapismereteket, kiilonds figyelmet szentelve a szerteagazd tudomanyterileten
belil a TDK dolgozat szempontjabdl relevans részeknek. Sz6 lesz a neuralis halozatok
alkalmazéséanak rovid torténetérol, az alkalmazott technologidkrol, az altalam alkalmazott konkrét

architekturakrol es a tanitas soran alkalmazott optimalizalasokrol.

2.1 A neuralis halozat alapfogalmai és halézati strukturak

A neuralis hal6zatok tudomanya sokéves multra tekint vissza [7]. A mérnokok szerettek
volna létrehozni tetszéleges folytonos fliggvény becslésére alkalmas modelleket. Ezen neurdlis
halozatok milkodése alapvetéen eltér a hagyomanyos halozatoktol. Kozos, és egyben altalanos
jellemzdjiik, hogy a neurdlis rendszerek a megoldani kivant feladatot nem valamilyen belsd,
tudatosan tervezett miitkodés (pl.: allapotgép), szabalyok segitségével valositjak meg, hanem a
kornyezetbdl vett mintdk értelmezése révén. A neuralis halozat alapvetd jellemzdje tehat, hogy
bemenetére keriild mintdzatok alapjan valamilyen tanulési stratégia segitségével képes a belsd

paramétereit a kitlizott feladat minél jobb megoldasa érdekében “jo iranyba” modositani [8].

Egy gépi tanulassal operal6 algoritmus tervezése soran nincs szilkség az adott folyamat,
vagy jelenség teljes mértékii ismeretére. Ez a megkozelités nagy segitség olyan, nehezen
megfoghaté problémak esetén, ahol a feladat explicit leirdsa valamilyen okbol kifolyolag nem
lehetséges. Ezen okok lehetnek példaul a talzott eréforrdsigény, a modellezni kivant rendszer
komplex volta. Jellemzben ilyen problémak példaul az explicit képfelismerési feladatok (példaul
arcok, alakok, targyak felismerése képekrdl vagy videorol). Konnyen belathatd, hogy példaul egy
altalanos alakfelismerési probléma nehezen definialhatdé a hagyomanyos maodon, hiszen a
bemeneti képek igen sokfélék lehetnek. A gépi tanuld rendszerek fejlesztési Iépései is eltérnek: a
legfontosabb  kilénbség, hogy az architektira kivalasztdsa utan a rendszer nem lesz
automatikusan alkalmas az adott feladat megoldasara. Ahhoz, hogy a halozat ténylegesen el tudja
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végezni a kitlizott feladatot, elészor be kell tanitani. Ennek soran a halézatot kapcsolatba hozzuk
példa bemenetekkel (nemellendrzott tanulds), vagy bemenet/kimenet parokkal (ellendrzott
tanulds). A halozaton a példa adatsorokat végigfuttatva, az a nagyszamu belsé paramétereit a
feladatnak. Amennyiben a tanitas sikeres volt, ez a belsé reprezentacio jol modellezi a feladatot,
és képesse teszi a halozatot arra, hogy valés bemenetekre is kis hibaval adjon kdzelitést a
tesztelés, és a tényleges hasznalat kdzben.

A neurdlis haldzatokkal kapcsolatos kutatdsok az elmult években ismét erés lendiiletet
vettek. Minden eddiginél nagyobb sebességgel szilletnek az Uj eredmények a tudomanyterileten.
A gépi tanulas legijabb tudoméanyos forradalmat (t6bbek kdzott) Hinton 2006-ban megirt cikke
[9] gyorsitotta fel, mert hatékony eljarast adott tobb rejtett rétegli haldézatok hatékony tanitasara.
A fejlédést nagyban segiti tovabbd, hogy elterjedtek a modern GPU-k (Graphics Processing Unit,
magyarul grafikai processzor), melyek jelentés mértékben, akar nagysagrendekkel is
felgyorsithatjak a szamitasokat. Igy olyan problémak is kezelhetdek lesznek, melyekre korabban
nem volt elegendd szamitasi kapacitas. Erdemes még megemliteni az egyre nagyobb
mennyiségben elérhetévé valt tarkapacitast, és a nagymereti, részletes adatbazisok meglétét is. A
neuralis halézatokban nagy potencial rejtézik, kiilonosen azért, mert folyamatosan javulo
eredményeket produkalnak, vagy legalabbis igérnek tipikusan olyan teriileteken (példaul
altalanos képfeldolgozas, bonyolult osztalyzasi problémék), ahol a hagyomanyos paradigmak
alapjan miikodo, korabbi rendszerek gyengén teljesitenek. A tudoményterileten jelenleg azonban
nagy kihivas igazan hatékony rendszert épiteni, hiszen kevés az olyan analitikus eredmény, mely
a gyakorlatban is jol hasznalhatdéan adna tdmpontot ilyen rendszerek Un. hiperparamétereinek a
beallitasdhoz. A gyakorlatban ezért a legtobb esetben az empirikus moddszer, a mar 1étezd
rendszerek vizsgalata képezi az Ujabb haldzatok kiindulasat, de tovabbi, heurisztikus alapon
miikodo eljarasok is hasznalatban vannak. Szerencsére mar szamos tanulmény keészilt a
kiilonbozd rendszerek alkalmazhatdsagat illetéen, igy hasonld problémakat vizsgalva tAmpontot
kaphatunk a tervezés kiinduldsanal. Tovabbi elény, hogy matematikailag bizonyitott a neuralis
halozat folytonos fliggvényekre vonatkoz6 univerzalis approximator képessége. Ez azt jelenti,
hogy az elérheté eredményeket a gyakorlatban az adatbazisunk minésége, és a tanitasi eljarasunk
hatékonysaga korlatozza. Az univerzalis approximator képességhez a halézatnak legalabb egy

nemlineéris fliggvenyt felhasznalé réteggel kell rendelkeznie. A gyakorlati problemak
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megoldasanal altalaban tébb rejtett réteget alkalmazunk, és tobbségében a rejtett rétegek mellett a
kimeneti réteget is nemlineéris neuronokkal épitjik fel. Ezek alapjan a haldzat elméletben
felhasznalhatd tetsz6leges osztalyzasi és regresszids problémakhoz is (példaul cimkékkel ellatott

kategoriakba sorolas, vagy folytonos fuggvények modellezése).

A neurdlis halézatok egyik f6 csoportjat az un. elérecsatolt halézatok (,,feedforward network™)
képzik. Ezek grafelméleti reprezentacidja nem tartalmaz iranyitott kort. A TDK dolgozatban
megvalositott TTS rendszer soran kizarolag eldrecsatolt, tobb rejtett réteget tartalmaz6 neuralis
halozatok kerlltek felhasznaladsra. Mély neuralis halozatrol jellemzéen akkor beszélink, ha

halozatunk tobb, a kilvildggal kdzvetlen kapcsolatban nem allé rejtett réteget tartalmaz.

Az eldrecsatolt halozatok egyik leggyakrabban hasznalt alkategoridja az in. Multi-Layer-
Perceptron (MLP) [35]. A hél6zat részletes ismertetését terjedelmi okokbdl mell6zom, itt csupan

néhany, a munkam szempontjabol fontosabb gyakorlati részletre térek ki.

A MLP elemi miiveletvégzdje altaldban tartalmaz egy nemlinearis fiiggvényt. A
nemlineéris flggvény sokféle lehet, régebben valamilyen kiiszObfiiggvény jellegi dsszefiiggést
hasznélnak, példaul eléjel (sgn(x)), hiperbolikus tangens (tanh(x)), vagy un. szigmoid
fuggveényt. Az elmdlt néhany évben népszeriivé valt az Un. Rectified Linear Unit (ReLu) [10]
alkalmazésa is. A ReLu gyakorlati problémak esetén a tapasztalatok szerint nagyobb pontossagot
eredményez [11], igy én is ezt hasznaltam.

Az MLP architektira épitése soran a nemlinearitas mellett szdmos egyéb szabad
paramétert modosithatunk céljainknak megfeleléen. Az elsd ilyen a halozat mérete (ebbe a rejtett
rétegek szdma is beletartozik). Az egy rejtett rétegen bellli neuronok szaméanak elddntése
alapvet6 fontossagu kérdés (a bemeneti és kimeneti neuronok sz&méat meghatarozza a probléma
dimenzidszama, példaul egy 3 bemenetli, 2 kimenetl fliggvény kozelitésekor 3 input neuron és 2
output neuron kell). Ha tal kevés rejtett rétegbeli neuront hasznalunk, a hal6zatunk nem fog
megfelelden tanulni, tulzottan sok hasznélata esetén pedig szamitasi kapacitast és idot pazarolunk
el. Altaldnossagban kijelenthetd, hogy bonyolultabb, illetve nagyobb mintaszammal rendelkezé

problémak tobb rejtett rétegbeli neuront igényelnek, de ennél tébb konkrétum sajnos nem adhato.
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2.2 A halbézatok tanitasa

Az ebben a fejezetben olvashato informaciok elsésorban a fontosabb, miiszaki tervezésnél
hasznalt szempontokat, iranyelveket tartalmazzék. Jelen TDK dolgozat forrasjegyzékében
talalhatd irodalmak sokkal részletesebben és matematikai precizitassal targyalnak egy-egy

részteruletet vagy problémakort.

Munkam soran az MLP tanitasa ellen6rzott modon torténik. Az ellendérzott tanitas sordn a
tervezé rendelkezésére all egy bemenet-kimenet parokbdl &ll6 mintakészlet, amely a valos,
modellezni kivant rendszer alapjan készult. A tanitds soran, miutan meghataroztuk a haldzat
méretét, a sulyok kezdeti értékeinek beallitasa a kovetkezd 1épés. Itt sok esetben véletlen
inicializalast valasztunk, figyelve arra, hogy a nemlineéaris fliggvény értékkeszletével és az
bemeneti és kimeneti adatokkal Osszemérhetd nagysagu értékek legyenek a sulyok kezdeti
értékei. Amikor a tanitd mintainkat végigfuttatjuk a hal6zaton, azok kimeneteket generalnak
(becsiilt kimenet). Ezeket a kimeneteket Osszehasonlitjuk az elvart, eredeti rendszerrdl vett
referencia kimenetekkel, és egy hibafiggvényt képzink. A hibafiiggvény megvalasztasa
alapvet6en befolyasolja a halozat viselkedését. MLP esetén a hiba-visszaterjesztéses algoritmus
sajatossagai miatt népszerii valasztas a negyzetes hibafliggveny, azonban vannak mas lehetéségek
is. Négyzetes hibafliggvény hasznélata esetén is csak az biztos, hogy a hiba a tanitandd
paraméterek folytonos, differencidlhato fiiggvénye (azaz a ,hibafeliilet” nem kvadratikus). Ezen
tulajdonsag miatt megvan a veszélye annak, hogy a hibaminimalizalas soran ,leragadunk™ egy
lokalis minimumhelyen, ahonnan a rendszer nem képes kimozdulni. Ennek elkertlésére tobbféle

technika létezik, amelyek egy részérdl a kovetkezo alfejezetekben lesz szo.

A hiba-visszaterjesztéses algoritmus teljes bemutatdsa meghaladja a jelen dolgozat
kereteit. A teljes leiras helyett inkabb roviden dsszegzem a mitkodését. Az algoritmus egy iterativ
eljaras, amely minden egyes tanitd minta rendszeren valé atfutasa utan (online méd) vagy az dsszes
tanité minta egyszeri lefuttatasa utan (batch update mdéd) a sulyfiggvény értékeinek moédositasaval
csokkenti a hibat. A problémat az jelenti, hogy tudnunk kell, hogy a detektalt kimenetben melyik
sulyérték mekkora részben és milyen ,,irdnyban” vesz részt. (Erre ad valaszt az algoritmus). Az
algoritmus minden iteraciéban végig futtatja a tanitdo mintékat a rendszeren, elmenti a hibat, és annak

megfeleléen modositja a sulyértékeket. Optimalis esetben a hiba kezdetben nagyon gyorsan, majd
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késobb lassabban, de csokken az elméleti zérdig. Természetesen a gyakorlatban ez nem igy valdsul
meg; semmi sem garantalja ugyanis, hogy a folyamat monoton, konvergens, igy nem megfeleld

beallitasok esetén a hiba nem hogy nem csokken, de akar végtelenhez is tarthat.

Az algoritmus egy bels6 paramétere az un. tanuldsi rata (u), amely egy szorzo tagként

szerepel a sulymoédositaskor. Véazlatosan ez a kovetkezot jelenti:

Vg1 = — 4 * V(W) + 1 Ay, (1)
Wisr = Wi + vy (2)

ahol v, a stlymodosités értéke az adott iterdcioban, Wk a jelenlegi sulyérték, Wk+1 pedig a
kovetkezd iteracio sulyértéke, és u a tanulasi rata, VE(...) pedig a gradiensképzés operatora. A
tanulasi ratat pozitiv (nulla és egy kozotti valos) szamkent definialtuk, ezért sziikséges a negativ
eldjel a képletben. Az utolso tag a momentum modszer alkalmazasakor szamit, itt #7 a momentum
modszer paramétere. A tanuldsi rata egyszerlibb esetekben lehet konstans a teljes tanulés alatt, de
szamos adaptiv tanulasi rata modositd stratégia is létezik [15,16,17]. Nagyobb tanulasi rata
gyorsabb tanulast eredményezhet, azonban ha tul nagyra valasztjuk, a konvergencia elvész. A
hibafeliilet lokalis minimumaibol valé kimozdulast segitheti elsdsorban a momentum modszer
alkalmazasa is, mely tehetetlenséget, és egy tovabbi szabad paramétert tesz a rendszerbe. A hiba-

visszaterjesztésrol részletesen [12]-ben lehet olvasni.

A gyakorlati alkalmazédsoknal (kiilondsen kevesebb neuron esetén) a hiba csokkenése
kezdetben nagyon gyors, majd ez temp0 lassul. Ezt szemléletesen mutatja az 1. dbra. A tanitéas
soran altalaban meghatarozunk egy hibafliggvény minimum értéket, amit a folyamat sikeres
tanitas esetén elér. Itt érdemes leallitani az algoritmust, mert amennyiben sokaig még tovabb
folytatodik a tanitas, a ,tultanulas” jelensége kovetkezik be, és a rendszer teljesitménye a valds

adatokon az optimalishoz képest romlani fog.
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kozéphiba (mean square error, MSE)

A tanitas soran el kell dontenlink hogy milyen médon csoportositjuk a rendelkezéslinkre
allo tanitd mintakat. Egyszerlibb esetben két csoport lesz, a tanitd €és a validacios adatok.
Bonyolultabb, gyakorlati alkalmazasoknal — jelen TDK dolgozat esetén is - egy ezektdl teljesen
kiilon kezelt, a tanitds végén végsd ellendrzésre hasznalt Un. teszt adatbazist is hasznalnak. A
tanitdo halmazban 1évékon futtatjuk a hiba-visszaterjesztéses algoritmust, a maradék adatokon
ellendrizziik a pontossagot. Fontos latni, hogy ez az adat szelektald kérdés is dont6 lehet: ha tal
kevés a tanito adat, nem fog megfeleléen tanulni a rendszer, ha pedig tal kevés az ellenérzo adat,
nem fogjuk latni a folyamat sikerességét. Ez a kompromisszum kuléndsen olyan alkalmazasoknal
éles, ahol nehézkes vagy draga a mintakhoz valé hozzajutas. Gyakorlatban miik6dé szabalyként
altalaban az adatok mintegy 50-80%-at szoktak a tanito halmazba, a maradékot pedig a validacios
és teszt halmazba tenni. A tanitastol fliggetlen vizsgalatokhoz teszt adatbazist hasznalunk, ezt a

19



tanité adatoktdl elkilonitetten kell kezelni, igy a halozat paramétereinek végs6 beallitasa utan

objektiven tudunk tesztelni.

2.3 A tanitas hatéekonysaganak javitasa

A neurdlis halozatok tanitasanak egyik nehézségét a matematikai hattér hianya okozza
[13]. Sokszor nem allnak rendelkezésre olyan tételek, amelyek a gyakorlatban is jol
hasznalhatoan adnanak felsé korlatot egy probléma megoldasahoz sziikséges haldzatméretre,
vagy tanitasi hiperparaméterre. Ebbél kifolyolag a tanitds soran nagy szerepe van a tervezok
korabbi tapasztalatainak, illetve a hasonld problémdk esetén mar miikddo eljarasok vizsgalatanak.
A témakorrel hosszl ideje foglalkozo szakértok sok, a gyakorlatban miikodo eljarast dolgoztak
ki, itt ezek koziil ismertetek néhanyat. Ezen eljarasok tobbségének miikodése a témakorben
mélyebb ismeretekkel rendelkez6k szamara intuitiv modon végig kovethetd, annak ellenére, hogy

ezek nem mindegyike formalis matematikai precizséggel megalkotott mddszer.

Optimalizacids stratégiak

[13]-ban is olvashatd, hogy a gradiens modszer egy minimumhely keresé eljaras. Mint
minden ilyen, ez is szenved a lokalis minimum elérésének probléméjatol. A legegyszeriibb
problémaktdl eltekintve a sokdimenzids hibafelllet valtozatos alaku, igy ahhoz, hogy ténylegesen
megallapodjunk a globalis minimumhoz kozel, iddnként a hibafeliileten a nagyobb hiba irdnyaba
(,.felfele”) is el kell mozdulnunk. A gradiens modszer alap esetben erre nem képes, hanem
leragadhat egy nem sziikségszeriien optimalis lokalis minimumban. Az egyik moddszer a
leragadas kikuszobolésére a momentum modszer alkalmazédsa. Ha a gradiens gyakran valt
elgjelet, a momentum modszer képes kisimitani az utat a vélelmezett minimum felé. A
momentum madszer a tanulési ratahoz hasonlo, 0 és 1 kozott allithatd paraméterrel rendelkezik.
Nagy momentum alkalmazésa esetén a tapasztalatok szerint érdemes a tanulasi ratat kisebbre

venni, kiildnben gyorsan tulhaladhatunk a minimumon.

20



A momentum moddszerhez képest tovabbi optimalizalast tesz lehet6vé Nesterov
megoldasa [14]. A Nesterov-momentumnak is nevezett modszer mddositja a (1)-es képletet. A

Nesterov-momemtum alkalmazasa esetén a sulyfrissitési képlet a kovetkezo:
Vg1 = — fx V(Wi + 1 xAve) + n x dvy (3)
Wit1 = Wi + Vg1 (4)

A modositds értelmét szemléletesen Ggy lehetne kifejezni, hogy amennyiben nagy
(egyhez kozeli) momentum paraméter hasznalata esetén a sulyfrissitési lépésekben ez a tag
talzottan dominans lesz, azzal végsé soron eltavolodunk eredeti céljainktdl. A Nesterov-

momentum alkalmazasa ezen hatés ellen dolgozik, ami varhatoan javitja a végsé eredményt.

Léteznek masfajta optimalizaciés mddszerek is. Az elmult néhany évben elterjedtek a
olyan megoldasok, melyek a tanul&si ratat automatikusan allitjak. Ilyen modszer példaul az un.
Adagrad [15], az RMSProp [16], vagy az Adam mddszer [17]. Ezekkel sok esetben jobb
eredmeényeket lehet elérni, mint a manudlis beéllitasokkal. Masik el6ny, hogy itt nincs sziikség a
tanulasi rata kézi beallitasara, mert ezek a modszerek maguknak allitjak be a tanulasi ratat. A

javulast azonban nem minden problématipus esetén lehet egyértelmiien kimutatni.

A gépi tanul6 rendszerek alkalmazasanak egyik legfébb kérdése a taltanulas, illetve ennek
elkerulése. A tdltanulds mint probléma azt jelenti, hogy a rendszer nem a tanité adatokbdl probal
altalanos belsé reprezentacidt késziteni, hanem magukat a tanité adatokat tekinti a rendszer
egészének. Amennyiben nem sikeriil a rendszert altalanositasra ravenni, az nem fog miikédni
val6s teszt adatok esetén. A tapasztalatok azt mutatjdk, hogy a rendszer hajlamossagat a
taltanulésra a tanitandd paraméterek szama és a tanito adatok aranyanak hanyadosa irja le jol. Ez
azt jelenti, hogyha kevés adattal rendelkeziink a feladat bonyolultsdgahoz képest, vagy tul
bonyolult architektarat hasznalunk egy egyszeriibb problémara, a rendszeriink erésebben tul fog

tanulni.

A taltanulds elkeriilésének egyik mddszere (a halozati architektira adatokhoz vald
szabasa mellett) a tanité adatbazis ndvelése. Azonban ennek vég nélkili fokozasa sem lehet
megoldas, hiszen nagyobb adatbazis nagyobb tarolo és féleg szdmitasi kapacitast kivan. Masik

probléma, hogy sok valds probléma esetén koltséges vagy egyenesen lehetetlen a tovabbi adatok
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beszerzése. llyen esetben mas modszerekhez kell folyamodnunk a tultanulas elkerlése, vagy
legal&bbis késleltetése erdekében.

Korai leallas (early stopping)

A taltanulas detektalasa ellendrzott tanitas soran a validacios és a tanitd adatbazis altal
szdmolt hibafliggvény dsszehasonlitasaval torténik. Amennyiben a hiba atlaga a validacios és a
tanito adatbazison kozel egyezdé mértékben csokken, taltanulas nem Iépett fel, és a tanitas
biztonsagosan folytathat6. Ha a tanitast folytatva azt tapasztaljuk, hogy a validacids adatbazison a
hiba djra névekedni kezd, mikdzben a tanit6 adatokon a hiba tovabb csokken, bekdvetkezett a
taltanulas jelensége. Ennek elkertlésére egy logikusnak tiiné megoldas az un. early stopping [18]
technika, amely megkisérli megtalalni azt a pontot, ahol a validaciés halmazon a hiba még nem
kezdett el Gjra novekedni. A kovetkez6 sematikus abran lathatd az early stopping technika
Iényege.

N

négyzetes
kdzéphiba
RMSE érték

Validaciés hiba
(aszimptotikusan helyes)

Tanitd adatbazis hiba
(aszimptotikusan helyes)

4

Korai ledllés idé
optimalis idépont

2. abra- Korai leallas
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A 2. &brén lathatd id6pillanat a legjobb a tanitas leallitasara. A valosagban a megfeleld
idépont megtalaldsa nem konnyt, de az is igaz, hogy mar az optimalishoz kozeli megallassal is

sokat nyerhetink.

Dropout

Az early stopping technika mellett gyakran alkalmazott technol6gia az Gn. dropout
modszer [19]. Ez szintén els6dlegesen a tultanulas késleltetésére alkalmazhat6, de egészen mas
az elve, mint az early stoppingnak. Dropout alkalmazasakor tanitds soran avatkozik bele a
tervez6 a haldzatba, az egyes iteraciok soran a rendszer véletlenszeriien kihagy elemi neuronokat
a rejtett rétegekbdl. Ez a technika megakadédlyozza a neuronok koadaptacéjat. A kihagyott
neuronok aranyat egy szazalékos értékben hatarozzak meg. Ez altalaban 10 és 50% ko6z6tt van. A
modszer soran fontos, hogy a neuronokat tényleg véletlenszeriien kapcsoljuk ki-be. A
tapasztalatok szerint a dropout technika igen hatékonyan képes csokkenteni a karos tultanulast és
ezéltal javitja a haldzat teljesitményét. Az alkalmazott technikakrol az eredmeényeket targyalo

fejezetben lesz sz0.

Batch méret

A tanités soran el kell még dontenie a tervezének, hogy egy-egy tanitasi iteracio soran
(ezt epochnak is neveik) a tanitd adatbdzis mekkora csomagokban (,,batch”) dolgozza fel a
sulymoédositas céljara. A két széls6séges eset az un. full-batch learning és az online learning.
Full-batch esetén a tényleges gradiens kiszamitasa torténik minden iteracidban, az Gsszes adat
alapjan (tehat itt egy ,,csomagban” dolgozzuk fel az 0sszes mintat). Ez sokszor sziikségtelenl
lasst, hiszen nehezebb parhuzamositani a folyamatot. A masik széls6ség, az online learning
hasznalata esetén egy véletlenszeriien valasztott tanitd adat alapjan allitjak a sulyokat. Ennek a
modszernek a gyengesége pedig a rendkivil zajos gradiensek. A két szélsdséges bedllitast
viszonylag ritkan hasznaljak, gyakorlatban a kettd kozott talalhatd tin. mini-batch learning terjedt

el annak nagyobb sebessége, €s pontossdga miatt. Itt a tanitd adatbazis tervezd altal
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meghatarozott nagysagu, az Osszes adat kozil véletlenszerien mintavételezett adatokbdl allo
csomagokban (,,batch”-ekben) dolgozzéak fel az adatbazist, és ezek alapjan szamoljék a gradiens
egy kozelitett ertekét. Bar ez az érték nyilvanvaléan kulonbozik a valés gradienstdl valamilyen
mértékben, ez a bizonytalansag (zaj) a lokalis minimumok elkeriilése szempontjabol még elonyds
is lehet. Az optimalis gradiens méret szintén az adott probléma fuggvénye. Jelen TDK dolgozat

soran a tanitasok tobbségében mini-batch learning-et alkalmaztam.

2.4 A hiperparaméter-optimalizacio

Amint azt az el6z6 alfejezetben olvashattuk, egy neurélis halozat feladathoz valo
tervezése sordn igen sokféle hiperparamétert kell megfeleléen beallitanunk az eredményes
tanitdshoz. Gyakorlatban hasznalhatd szabalyok, torvényszeriiségek nélkiil, az ezzel kapcsolatos
optimalizalasi kérdések kdzponti részét alkotjak a neurdlis hal6zatok tudomanyteruletének. Az
an. hiperparaméter-optimalizacid, vagyis a hiperparaméterek minél jobb beallitasanak elméleti
hattere ma is intenziven kutatott tertlet. A f6 kihivasok, amikkel a tervezéknek itt meg kell
klizdeni, elsésorban a keresési tér hatalmas méretei, és a térben egy mintapont vizsgalatahoz
sziikséges id6 nagysaga. A keresési tér ebben az esetben a hiperparaméterek tere, amely —
valasztastol fiiggben az idobeli koraltok miatt jellemzden 2-7 dimenzids. A dimenzidszam attol
fligg, hogy a tervezd az adott feladat esetén mely hiperparamétereket akarja optimalizalni. A

leggyakoribb valasztasok MLP hal6zatok esetén:

e Tanulési rata

e Rétegek szama

e Neuronok szama egy rétegenként
e Batch size

e Dropout nagysaga

Ezen felll — ritkabban alkalmazott megoldasként — felveheté6 még a momentum moédszer
paramétere. A felsorolasbol lathatd, hogy ilyen esetben egy 5 dimenzids térben kell keresniink.
Tovabbi problémat okoz az a tény, hogy 1 mintapont korrekt kiértékelésehez (az adott pontbeli
hiba megallapitasahoz) tulajdonképpen az adott paraméterekkel végig kell tanitani a halozatot a
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teljes adatbazison. Mivel nagy adatbdzisok esetén ez a folyamat oOrakig, de akar napokig is
eltarthat, a teljes optimalizalési folyamat akéar csupan néhany tucat mintapont vizsgalata esetén is

elfogadhatatlanul megndhet.

Hogy kordaban tarthassuk a futasi id6t, kéthetiink egy mérnoki ,,kompromisszumot”. Ha
feltételezziik, hogy a tanitds elején gyorsabban csokkend hibaval rendelkezd elrendezések a
késobbiekben is megtartjdk eldnyliket (erre semmilyen elméleti garancia nincsen), akkor
lehetdségiink van az elsé néhany iteracié utan leallitani a tanitasokat, megtakaritva sok idét. igy
azonban sosem lehetink biztosak abban, hogy tényleg a tanitds végén legjobb elrendezést

valasztottuk gydztesnek.

A mintapontok kivalasztasakor tobbféleképpen is eljarhatunk. A legegyszeriibb az tun.
manualis keresés (Manual search), amikor intuitiv mddon, kézzel prébalunk ki hiperparaméter-

elrendezéseket. Ez az esetek tobbségében lassu, és nem hatékony.

Szintén nem igazan hatékony megoldas a szisztematikus keresés (Grid search), elsésorban

a keresési tér méretei miatt.

A legjobb megoldast a tapasztalatok szerint [20] valamilyen véletlen keresés alapl
megoldas jelenti. Ez azért is valdszinii, mert a legtobb gyakorlati problémanal a kiilonb6z6
hiperparaméterek hangolasanak végsd hibara vald hatdsa nem egyenld (vannak ,,fontosabb” €s
,.kevésbé fontos™ hiperparaméterek). Egy intelligensebb keres6 algoritmus ezt is figyelembe véve
hatékonyabban valaszthatja ki a mintapontokat.

2.5 Aggregalt (ensemble) tanitas

Gyakran el6fordul, hogy egy gépi tanuldssal megoldhaté problémara tébbféle modelit
sikerilt Kkésziteni. Ilyen esetekben lehet6ség van arra, hogy az egyes modellek becsléseit
Osszegezzik, és egy un. aggregalt modellben helyezzik el. Az ilyen aggregéalt, vagy idegen
szoval ensemble modellek megfelel6 tervezéssel a tapasztalatok szerint képesek valamivel jobb
teljesitményt nydjtani, mint az egyes tag modellek kulon-kiilon. Ez a hatas akkor a leger6sebb, ha
az egyes tag modellek egymastol nagyon kiillonb6znek (a tag modelleknek nem is kell feltétlendil

neurdlis haldzatnak lennilik, valaszthatunk méas gépi tanulé eljarast, példaul dontési fakat,
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Szupport Vektor gépeket [21] stb). Az eltér6 modellek egyike sem képes a probléma tokéletes
megtanulasara, viszont eltérd belsé miikodésiiknek koszonhetéen varhatdéan lesznek olyan mintak

a teszt adatbazisban, ahol az egyes tag modellek egymas hibajéat kiatlagoljék.

A tag modellek kimeneten vald 0sszegzésere is sokfele modszer kinalkozik, a
legegyszeriibb megoldasoktol (algebrai atlagszamitas), a bonyolultabb elrendezésekig (elterjedt
megoldas erre a feladatra egy kilén kis neuronhalézat betanitasa, mely képes szabalyozni, hogy
mikor melyik tag modellt milyen mértékben kell figyelembe venni). Fontos altalanos jellemzdje

az ilyen elrendezéseknek, hogy az egyes tag modellek ugyanazon az adatbazison tanulnak.

Létezik azonban egy masik aggregalt mddszer is. Itt az egyes tag modellek az adatbazis

kiilonallo részein tanulnak, igy ezen kisebb rész ,,szakértdive” valnak.

Az adatbazis szétbontaséat egy olyan bemeneti valtoz6 (vagy valtozok) mentén érdemes
megtenni, amely a feladat szempontjabol kiemelt jelentdséggel bir. Jelen TDK kutatomunka

soran egy ilyen aggregéalt modellt fogok bemutatni.

Az adatbazis szétbontdsa ebben az esetben egy, a beszéd dinamikajara és ezéaltal a
felhasznaloi élményre jelentGs hatassal 1évé inputon, a beszédhangsuly-szinten keresztil tortént.
Az alapvetd cél itt az volt, hogy az egymodelles rendszerhez képest kedvezdbb dinamikaji
alapfrekvencia fliggvényeket lehessen eldallitani. Az ezzel kapcsolatos eredmények és a munka

részletesebb leirdsa a kovetkez6 4. és az 5. fejezetekben olvashato.
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3 Kiindulasi allapot — beszédparaméter adatbazisok

A munka kezdetén a BME-TMIT SmartLab a kutatomunka céljaira rendelkezésemre
bocsatotta beszédhang adatbazisanak [39] egy részét. Az adatbazis emberi beszél6ktol
(studidkoriilmények kozott) felvett rovid kijelentd mondatokat tartalmaz. Minden mondat egy
kilén .wav formatuma fajlban talalhatd. Minden hangfajlhoz egy adatbazis fajl is tartozik, mely a
mondatban elhangzd hangkaraktereket tarolja a hozza tartozd idébélyegekkel. A teljes
hangkarakter-lista a Fuggelékben talalhatd. Az adatbazis fajlokban ezen kivil sz&mos mas
kontextus paraméter is talalhatd, melyek kivaléan alkalmazhatOk statisztikai parametrikus
beszédszintetizalé rendszerek tervezésekor. Ezen paraméterek kozil néhany a hangkaraktert a
mondaton belll tadgabb kontextusba helyezi (jelélve vannak a hangkaraktert egy és kett6
tavolsaggal megeléz6 és az azt kovetd hangkarakterek is), valamint foglalkozik a beszéd nagyobb
egységeinek a leirasaval is (szotag, sz0, tagmondat és mondat szinten) [1]. A kutatdbmunka soran
felhasznalasra kerilt, a hangkaraktereket leir6 paraméterek teljes listdja a Fuggelékben

megtalélhatd.
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4 Az elvégzett munka bemutatasa

Ez a fejezet részletesen ismerteti a meglévd beszédparaméter-adatbazis neuralis haldzat
kompatibilis tanitd adatbazissa valdé konvertaladsanak Iépéseit (el6feldolgozas), a tanitas

folyamatat, a hiperparaméter-optimalizalast és az aggregalt modellel kapcsolatos részleteket.

A teljes TTS folyamatot, azaz a szbveg beszéddé alakitasat a 3. abra szemlélteti. A
folyamat elején a rendszer megkapja a felolvasni kivant szovegrészt. A rendszer a szdvegbol
legeneralja nem i1d6fliggd statisztikai paramétereket. Ezek segitségével az iddzitéseket becsld
neurdlis hélozat eldallitja az id6fliggd statisztikai paramétereket. Ezen paraméterek Osszessége
alapjan az alapfrekvencia és a spektralis paraméter becslé (fO+LSP) halézat megbecsili a
hullamforma generalashoz sziikséges 0sszes paramétert. Az utolsé lépésben a kordbban mar
emlitett vokdder szoftver az alapfrekvencia, a spektralis paraméterek és az iddzitések figyelembe
vetelével elkésziti a hullamformat, ami a bemeneti irdsos mondat hangos valtozata lesz annak a
beszélonek a hangjaval, akinek a kezdeti hullamforma adatbazisaval a neurdlis halozatok tanitva
lettek.
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3. abra- A4 teljes TTS rendszer miikodése

A 4. abran csak az alapfrekvencia és a spektralis paraméterek kinyerését és tanitasat
abrézoltam. A 4. abrén zo6lddel jeldltem azokat az elemeket, melyek a TDK munkam részeként
késziltek. Az els6 1épés a tanitd adatbazist generald modul létrehozasa a Smartlab adatbazisabol.
A kész tanito adatbazissal a hdlozat tanitdsa elvégezhetd, ezek utan a tanitast ellenérzé modul a

tanitott halozattal eldallitja a becsiilt paramétereket és az eredményesség ellendrzéséhez

sziikséges naplofajlokat és adatokat.
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4.1 Az adatbazis elofeldolgozasa

Az eldfeldolgozas szinte minden gépi tanuldssal kapcsolatos munkaban eldkeriil. Az
adatok, amelyet a rendszer tanitdsdhoz szeretnénk hasznalni, altaldban olyan allapotban és
formatumban van, hogy az kozvetlenil nem hasznalhatd. A legtobb esetben azonban az
eléfeldolgozas nem csupan az egyes formatumok kozotti gépies masolasbol all. A haldzatot és az
adatbazist kolcsondsen egymashoz kell illeszteni a hatékony tanitds érdekében. A koévetkezd
alfejezetekben a TDK kutatomunka sorén alkalmazott eléfeldolgozési 1épéseket ismertetem.

4.1.1 Az alapfrekvencia referencia adatok elokészitése

Mivel az MLP hélozat ellen6rzott tanulast kivan, mindenképp sziikség van egy, a
hangfajlokbol eldallitott referencia alapfrekvencia adatbazisra, amelyhez képest a neuralis halozat
hibafiiggvényét képezhetjiik. Az alapfrekvencia hangfelvételekbdl vald kinyerésére tobbféle
megoldas is 1étezik. Jelen kutatds soran az ingyenesen elérhetd6 SWIPE (A Sawtooth Waveform
Inspired Pitch Estimator) [22] szoftvert hasznaltam, ami C nyelven irddott. A programnak a
hangfajl mellé bemeneti paraméternek meg kell adni a mintavételi id6t és a minimum-maximum
alapfrekvencia értékeket, amelyek az adott hangfajl besz¢ldjére jellemzok. A program ezekbdl az
adatokbdl general egy szoveges allomanyt, amely a valasztott mintavételi idénként szamol egy
alapfrekvencia értéket. A generélas soran a hasznalt adatbazisokhoz (1 férfi és 1 n6i beszéld lett
feldolgozva) tartozo frekvencia-szélséértékek: a férfi beszélonél 85Hz és 180Hz, a ndi beszéldnél
165Hz és 255Hz, a valasztott mintavételi id6 mindkét esetben 0.005s. Az emberi hangképzés
sajatossagait, és az alapfrekvencia valtozasakor fellépd fizioldgiai valtozasokat figyelembe véve

ez az alapfrekvencia igen finom modellezését teszi lehet6vé. (200 minta/masodperc).

4.1.2 Az spektralis paraméter referencia adatok elokészitése

A beszélore jellemz6 spektralis paraméterek kinyerése is célszoftverrel tortént. A [23]-

ban ismertetett szoftver képes kdzvetlenil a hullamformabdl kinyerni mind az alapfrekvenciat,
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mind pedig a spektralis paramétereket is. A szoftver segitségével barmelyik paraméter az
eredetivel kicserélhet6, és a becsiilt f0 menetekkel egy j hullamforma féjlba dsszeallithatd. Ez a
szoftver a szubjektiv, meghallgatasos teszteknél is felhasznalésra kertilt, ekkor az ltalunk becsult
paraméterckbdl allitottam 6ssze Uj, generalt hullamformakat. Ez utdbbi eljarast ,,vocoding”-nak
nevezik, az erre képes eszkozt pedig vokddernek (Vocoder), ami a ,,Voice encoder-decoder”

roviditése [3].

4.1.3 Adatok skalazasa

Mint ahogy azt korabban mar emlitettem, a neuralis hal6zatokon a tanitas soran ugy lehet
sikerrel eljarni, ha a haldzat és a tanitd adatbazis sajatossagait is figyelembe vesszik [24]. A
halézat oldalarol - bar az elmélet szerint, ha a fliggvény folytonos, azt egy neurdlis haldzat képes
kozeliteni - konnyti végiggondolni, hogy az alkalmazott nemlinearis figgvények értékkészletének
korlatossaga miatt nagy kimeneti érték eldallitisa problémas. Jelen kutatds soran a hasonlo
nemzetkdzi probalkozasokat tanulmanyozva a bemeneti €s a kimeneti adatokra kiilonb6zo
transzformaciokat alkalmaztam. A kimeneti adatokat egy hagyomanyos standardizalo
algoritmussal skéalaztam 0.01 és 0.99 kozé. Azért nem érdemes pontosan nullat és egyet
valasztani, mert bizonyos halézatok esetén a 0 és az 1 kimeneti érték csak végtelenbe tart6
bemeneteknél valésul meg, igy itt instabilld valhat a hal6zat. A bemeneti adatok esetén
célszerlibb ugy éttranszformalni az adatbazist, hogy egy kozel 0 varhat6 értékii halmaz kertiljon a
bemenetre minden iteracié soran. Ennek megvaldsitasara egy alkalmas megoldas egy Gauss-féle
standard normal skalazo hasznélata (a munka sordn a Scikit-learn [25] el6feldolgozast segitd
(preprocessing) moduljanak StandardScaler fuggvénye lett felhasznalva). Az algoritmus nulla
varhato értékil, és egységi szorasu adatbazist hoz létre, igy megfelel az ilyen téren tdmasztott
kritériumoknak. A skalazast globalisan, a teljes adatbazison egyszerre végeztem el, figyelve arra,
hogy a kiilonallo teszt adatokat ne illessziik, hanem a tanito adatbazisnal meghatarozott skalazési
paraméterek tovabbvitelével csak transzformaljuk. Ha nem igy jarnank el, hanem kilon
illesztenénk és skaldznank, akkor ezzel extra (,,jovobeli”’) informécidhoz juttatnank a rendszert,

és ez meghamisitana az objektiv méréseket a teszt adatbazison. Az eredmények kiértékelésekor a
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kimeneti adatokon a vissza transzformaciot is végre kell hajtani, ekkor is az eredetileg kialakitott

skalazo matrixot hasznaljuk.

4.1.4 Interpoléacio

A neuralis halézat a kiilvilagbol vett informacidit egy bels6 numerikus reprezentaciova
alakitja at. Amennyiben a numerikus reprezentacio jol modellezi a megoldani kivant problémat, a
tanitas sikeres volt, és a halozat a gyakorlati alkalmazas esetén is varhatdan jol fog teljesiteni.
Ezen numerikus sajatossagokbdl adéddan azonban a nem folytonos fliggvények modellezése
altalaban nagyobb problémat jelent a halozatok szaméara. Az alapfrekvencia fliggvény
modellezése soran probléma, hogy a fiiggvény nem folytonos, s6t nem is mindenhol definiélt a
vizsgalt hangfajlokban. A zdnges hangoknak az altalam hasznalt modellben jél meghatarozhat6
alapfrekvencidja van, a zongétlen hangkarakterek gerjesztése azonban zajszert, igy ezen elemek

esetén az alapfrekvencia értéke ebben a modellben nem is definialt.

A neuralis halozat viszont csak numerikus adatokkal tud dolgozni, igy amennyiben a
tanitas vegeztével mi egy a gyakorlatban is hasznalhato alapfrekvencia becslét szeretnénk kapni,
mindenképpen generalni kell szimulélt kimenet értékeket azokhoz a mintakhoz is, amikhez a
val6sagban nem definialt fO érték tartozik. Természetesen az interpolacio nem az egyetlen
lehetséges megoldas a fuggvény folytonossa tételére, de mivel a jelen architektira esetén ez

kerult alkalmazéasra, a tovabbiakban ezzel foglalkozom.

A hal6zattol elvarjuk, hogy az alapfrekvencia becslése mellett képes legyen kiilonbséget
tenni a valds és a szimulalt fO értékek kozott (ez tulajdonképpen énmagéban tekintve egy binaris
osztalyozasi probléma). Ezt egy Un. zdngés/zongeétlen fO kimenet bevezetésével oldottam meg. A

haldzat a tanitas soran ezt a kimenetet is optimalizalja az fO érték mellett.

Az interpolécié soran figyelnlnk kell arra, hogy az fO figgvény alapvet6 jellegzetességei
megmaradjanak. A diplomamunka soran csak kijelent6 mondatok alkottak a tanitd adatbazist. A
kijelent6 mondatokra jellemzd, hogy az f0 menet egy mondaton beliil enyhén csokkend

tendenciat mutat. Egy hangfajl esetén az interpolalni szikséges mintasorozatok valtozo
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hosszUsaguak, interpolalt adat a hangfajl legelején és a végén is el6fordulhat. Ezt az interpolacio

soran figyelembe kell venni. Az alkalmazott interpolacios technika a kovetkezo:

e minden interpolalt szakasz linearis, a kezddpont a legutolsd definidlt érték a
szakasz el6tt, a végpont a legelsé definialt érték az interpolalt szakasz utan, ha
léteznek ilyen pontok

e a lineéris interpolalas sordn kiszdmoljuk a két adat kilonbségét, és az iranytdl
(novekvé vagy csokkend) fiiggden egyenletes 1épésekkel alakitjuk ki a szimulalt

értékeket

Ha a hangf4jl elején vagy a végeén is interpolalni sziikséges sorozat van, az interpolécié a
fajlban az els6é definialt érték 110%-atol indul (lefelé), ha a végén, akkor az utols6 definiélt fO
érték 90%-ig interpolalunk (itt is lefelé). Ezzel a megoldassal az interpolacié hibaja egy
elfogadhatd szintre csokkenthetd. Hangstlyozand6, hogy ez a megoldas sem lehet tokéletes,
tobbek kozott azért sem, mert a kijelentd mondatok esetén sem mindig igaz az f0 fliggvény

szigord monotonitasa.

4.1.5 A tanitd adatbazis felépitése

A tanité adatbazist elkészitd script kimenete egy szoveges f4jl, ahova soronként keriilnek

be az egyes adatbazis elemek. Egy sorba, vesszdvel elvalasztva, a kovetkez6 adatok keriilnek:

Bemenetek Kimenetek
68*5 db binaris bemenet 24+1 db spektralis paraméter
26 numerikus bemenet 1 db fO paraméter

1 db z6nges-zongetlen flag

Osszesen: 366 bemenet Osszesen: 27 kimenet

1. Tablazat — neuralis halozat bemenetek és kimenetek
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A 366 bemenet tilnyomo tobbsége binaris (in. ,,one-hot” kodolasu): 68 darab beszédhang
kozll lehet valasztani, ezek mindegyike kapott egy bemenetet, igy a 68 bemenet kozil egy
iddben csak pontosan egy darab 1-es lesz. A bemenet ilyen formén torténd képzése gyakori a
neurdlis hal6zatok esetén. A 68 darab beszédhang egymas utan 6tszor szerepel, mert a modellben
rogzitésre keriil a korabban emlitetteknek megfeleléen az adott hangkaraktert megel6z6, valamint
az azt kettOvel megel6z6 beszédhang, valamint az azt kovetd és az azt kettdvel kovetd
beszédhang is. Ez 68*5 = 340 bemenetet jelent. A maradék 26 bemenet numerikus, és kiilonb6z6
kiegészité informéciokat tartalmaz az adott elemmel kapcsolatban. Ilyen bemenet példaul az
adott adatbazis elem szazalekos helyzete a beszedhangon belll (egy hangkarakterhez kb. 20-30
adatbazis elem tartozik, hiszen a kordbban mar emlitett SWIPE szoftver idéfelbontasa joval
precizebb, mint egy beszédhang &atlagos hosszusaga), de itt jelennek meg azok a méar korabban
emlitett paraméterek is, melyek az adott hangkaraktert a mondaton belll tagabb kdérnyezetben

helyezik el.

4.2 A haldzati modellek dsszeallitasa

Munkédmhoz a Python [26] nyelvet valasztottam. A Python nyelv el6nye, hogy a
tudomanyos kutatasoknal hasznalt tébbi megoldassal szemben (pl. MATLAB) altalanosabb célu
programnyelv, igy a fejlesztOk lehetdségei szinte korlatlanok a felmeriild problémak megoldasat
illetéen, ingyenessége és konnyii bévithetésége pedig nagyfoku rugalmassagot tesz lehetévé. A
masik ok, hogy a mély neuralis halézatok kezelésére legmodernebb keretrendszerek tobbsége
Python nyelven irodott. Az GPU-n torténd alacsony szintii programozas megvalositasaban nagy
segitséget nyljtott a Theano [27] nevii, erre a célra kitalalt Python kényvtar. A Python nyelv
adatkezelését nagyban konnyitik az ingyenes Numpy és a Scipy [19] csomagok, a hatékony és
kénnyed adat vizualizaciot pedig a Matplotlib [28] kdnyvtar timogatja.

A neuralis hal6zati modelleket is Python programnyelv segitségével készitettem, az
ingyenesen elérhetd Keras [29] csomag felhasznélasaval. A programcsomagban lehetdségiink van
tobbféle neuralis haldzati architektira, koztiik MLP felépitésére is. A programcsomagnak jelentds
felhasznaldi tabora van kozérthet6sége és a gyors prototipusfejlesztést tiamogatd metodusai miatt.

Egy MLP 6sszeéllitdsahoz definialnunk kell egy hal6zati struktdrat, majd ezutan be kell vinniink
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a legfontosabb paramétereket (példaul a tanulasi rata). A hibafliggvény és a tanito algoritmus
pontos definidlasa utan az altalunk hasznalni kivant tanitast segitd modszereket (amennyiben
azok elérhetok) is hozza kell adnunk a modellhez. A szoftver lehet6séget nyujt arra, hogy a
tanitas vegeztével az eredmény sulymatrixot elmentsiik, amit teszteléskor vagy a tanulas tovabb
folytatasanal Gjra hasznalhatunk. A kutatbmunka soran sokféle hal6zati architektira és paraméter
beallitas tesztelésre kerult ennek a szoftvernek a segitségével, ezekrdl bovebben az Eredmények
fejezetben lesz szo.

Az aggregalt modell esetén a moddszer igen hasonld, hiszen itt a végsd eredmények
kiszdmitasa eldtt egyesével, egymas utdn be kell tanitani a tag modelleket az adatbazis nekik
megfeleld részén. A tag modellek mérete tigy lett meghatarozva, hogy a szamitasi id6 egy

aggregalt modell és egy nagy modell esetén kdzel azonos legyen.

A tanszéken lehet6ségem volt gyors processzorokkal és modern grafikus processzorral
felszerelt szervereken tanitani a haldzatokat. (Nvidia GeForce GTX 970 és késébb Nvidia
GeForce GTX Titan X GPU tipusok).

4.3 Hiperparaméter-optimalizalas

Jelen TDK kutatdmunka soran hiperparaméter-optimalizalassal kiséreltem meg egy minél
kisebb hibat okoz6 hiperparaméter-elrendezést talalni. A keresési teret rétegenként
szélvalasztottam, és csak a 3 és 4 réteges haldzatok tovabbi vizsgalataval foglalkoztam, mivel a
kordbbi, manualis optimalizalas sordn ezek adtdk a legjobb teljesitményt. A keresési tér 3
dimenzids volt, az egyes dimenzidk és az keresési intervallumok a kovetkezd tablazatban
olvashatdk. A 3 és a 4 réteges keresésnél azonos keresési intervallumokat alkalmaztam. Az egyes

mintapontok vizsgalatdnal az elsé 15 iteracid (epoch) alatt nyujtott teljesitményt vettem

figyelembe.
Hiperparaméter Intervallum
Rétegenkénti neuron szam 2000-4000
Tanulasi rata 0.005-0.1
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Batch méret 20-100

2. Tablazat — hiperparaméter-optimalizacid intervallumok

A hiperparaméter optimalizalas 0sszességeben eredményes volt, a legjobb manualis
beallitasnal némileg jobb beéllitdsokat sikerlt tanulni. A nagyon nagy eredménykiilonbségek
hidnya azonban arra utal, hogy a hibafeliiletek meglehetdsen ,,simak”, ami j6 mindségl

adatbazisra utal. Az eredményekrél részletesen a kovetkezé fejezetben szamolok be.

A hiperparaméter-optimalizalashoz a szintén kdzkedvelt Hyperopt [30] Python csomagot

hasznéltam. A szoftver toébbféle heurisztikus keresési eljarast is tamogat.

4.4 Az idozitést becslo halozat

Az 5. dbran az id6zitési paraméterek eldallitasa lathatd. Az egész rendszert elrendezését
bonyolitja, hogy az alapfrekvencia és a spektralis paraméterek paramétereinek eléallitasat végzo
neuralis haldzat bemenetként olyan adatokat is fogad, melyeket az 1d6zitési paraméterekbol
szamol a rendszer (példaul az adott hangkarakter hossza). igy nem lehetséges a teljes rendszert
egy neurélis halozattal betanitani. Az id6zitési paraméterek tanitasa az alapfrekvencia és a
spektralis paraméterek tanitashoz hasonldan torténik, de a kisebb adatbazis miatt a halézat mérete
is kisebb lesz. A megoldas menete a fejezet elején a 4. abran lathatd modszerhez nagyon hasonlo.
Itt is eldallitjuk a haldzat tanitasahoz sziikséges adatbazist, elvégezziik a tanitast, és a végén
kiértékeljiik az eredményeket. Ezen haldzat esetén az eredmények (az id6zitési paraméterek) a 4.
abran talalhat6 hal6zatban bemenetként jelentkeznek, ezt az 5. dbra végén az fO+ LSP tanitd

adatbazisba vald iranyitassal jeleztem.
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MWav hangfajlok
Adathazis fajlok
(SmartLab)

Bemenet: statisztikai paraméterek
Kiemenet valos iddzitesi paraméterek

lddzitési
paraméterek
tanito adatbazisat
generald modul

Teszt | adatok tanito |adatbazis

iddzités
tanitast vezérld
madul

sUlymatrixok

tanitast ellendrzd

madul

lbecsult iddzitési parameterek

FO + L8P tanito
adathazis

5. &bra - az iddzitési paraméterek eléallitdasa

A tanitasi feladat, és az adatbazis itt joval kisebb, hiszen itt nem kell 25 ms-os keret
szinten feldolgozni a mondatokat, elég a beszédhangokat, mint elemi adatelemeket kezelni. A
kisebb adatbazis miatt a haldzat meéretei is kisebbek lehetnek. A sokkal kisebb tanitasi id6 azt is
eredményezi, hogy ha erre a kis adatbazisra hiperparameter-optimalizalast tervezink,
végigtanithatjuk az 6sszes jeldlt haldzatot, igy a ténylegesen legjobb architektarat valaszthatjuk

ki az optimalizalas végén.

Az altalam készitett, id6zitést becslé haldzatot 5 dimenzids hiperparaméter-terben

optimalizaltam. A paraméterek a kovetkezok voltak:

e Tanulési rata
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e Batch méret
e Neuronok szama
o Rétegek szdma

e Dropout nagysaga

Az eredmények a legjobb beallitasokkal az 5. fejezetben olvashatok.

4.5 Az aggregalt (ensemble) architektura

A gépi beszédkeltdé rendszerek gyakori problémaja a beszédhangsulyok pontatlan
kezelése, és a (részben) ebbdl kovetkezé til monoton beszéd. Az egymodelles neuralis halozatok
is jelentkezik ez a probléma. Bar a tanitd adatbazisban a hangsuly tobbszér megjelenik, mint
beszédparaméter, a néhany hangsulyra vonatkozd bemenet, a bemenetek nagy szama (jelen
kutatomunka keretében 366 db, lasd 4.1.5 fejezet) miatt nem kap elegendd figyelmet. Az
aggregalt modellek ismeretében termeészetesen adddik a felvetés, hogy vizsgaljuk meg egy olyan
aggregalt modell teljesitményét, ahol az egyes tagok (,,szakértok’) a hangsuly szerint vannak
szétvalogatva. Szintézis iddben a rendszer hangsuly szerint valaszt az egyes tag haldzatok kozott.
A legegyszerlibb elrendezés szerint az lesz a végsd kimenet az adott iddpillanatban, amit a

hangstly szerinti szakértd becstil. A folyamat a kdvetkezd abran jol kovethetd:
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KUl6n tanitott tag haldzatok

VN
nyelvi { 'X' halozat } { '0" halozat } { 1" halozat } [ '2"' halozat }
szabalyok
altal generalt
statisztikai
atirat
1: X
2. X k4 k4 ¥y ¥
3:0
10 . w e
50 Dontési informacid |~ ﬁgipgz;t?ar}ﬁka
? g alapjan
8:0
9:0
10: 2
11:1 v
12: 0
Kimeneti
Hullamformak
N /

6. abra— Aggregalt architektdra — tesztelési fazis

Kérdésként felmerilhet, hogy a tanul6 adatbazisban milyen modszerrel hatarozzuk meg a
hangsulyokat. A meghatarozasra tobb lehetdség van. Tanitasi és teszt idében is rendelkezésiinkre
allnak a nyelvi szabalyokbol szamitott hangstlyok. A valdsagos beszélok altal képzett
hangsulyok azonban &ltaldban eltérnek, illetve nem pontosan ott vannak, mint ahogy azt a nyelvi
szabalyok diktalnak. (Ezek az eltérések is beszél6fiiggdk.) A kutatdbmunka soran rendelkezésre
alltak az olyan hangsuly cimkék is, amelyek kozvetleniil a hullamformabol (magabdl a felvett
hanganyagbol) [31] lettek becsllve. A tag neuralis halozatok ezekbdl tanultak. Figyelni kell
azonban arra, hogy valés alkalmazasi helyzetben nem all rendelkezésiinkre a hullamforma, igy

ott csak a nyelvi szabalyokat tudjuk hasznalni.
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A jelenlegi rendszerben a hullamforma alapjan szdmolt hangsulyok 4 szintben vannak
rendezve. A mintak legnagyobb része 0 cimkét kapott, ami a ,,nincs hangsuly”-t jelenti. Az 1 és a
2 a gyenge ¢s az er6sebb hangsulyt jelzi. A negyedik pedig az X cimkével ellatott, ami a nincs
informacio, vagy a ,,don’t care”-t jelenti (ez altalaban hangfajlok legelején és legvégén jelenik
meg). A nyelvi szabalyok alapjan becsult hangsulyok azonban dsszesen 7 szinten jelennek meg,

igy a kovetkezd atirast kell alkalmazni:

Nyelvi szabalyok szerinti Hullamforma becsl6 Magyarazat
becslo
0 0 Nincs hangsuly
1,2 1 Gyenge hangsuly
345 2 Erds hangstly
X X Ismeretlen/hangsaly nem
értelmezett

3. Téablazat — kombinalt modell tagok atirasa

A kutatdbmunka ezen, jol elkiilonithetd, aggregalt tanitasra vonatkozd része a 2016-0s
SPECOM (International Conference on Speech and Computer) nemzetk6zi konferencian jelent
meg konferenciacikk formajaban. Jelen TDK dolgozat szerzdje a cikkben [32] tarsszerzoként vett

részt konzulensei és Dr. Szaszak Gyodrgy mellett.
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5 Eredmények

Ebben a fejezetben ismertetem a tanitdshoz hasznalt hal6zati architektdrakat, a tanitas

alapvetd Iépéseit, és az eredmények Osszehasonlitasat a kiilonbozd architekturdk kozott. Az elsd

részben a halozatok tanitdsa soran a legjobb elért RMSE (Root Mean Square Error [33],

négyzetes hibafiiggvény) hibaértékek kerlltek a tablazatokba.

5.1 Egy héaldzatos architektira eredmenyei

A TDK kutatomunka teljes ideje alatt tébb mint 200 kulonallo tanitast végeztem el.

Szamos kulonféle elrendezést, optimalizald eljarast, hiperparaméter-beallitast vizsgaltam, egy

résziiket szakirodalomban talalhaté példak, mas résziiket sajat intuicio alapjan. Ezekbdl rengeteg

egyéb konkluzié sziletett, azonban terjedelmi okokbdl itt a legjobb architektirdk mellett csak a

fontosabb konkluzidkat emlitem meg. A kovetkezd tablazatban szerepld értékek esetén a nem

felsorolt hiperparaméterek a kovetkezok voltak:

e Nemlinerdlis fliggvény az elemi neuronokban: ReLU, az utolsé rétegben szigmoid

e Learning decay: 5e-6 / iteracié

e Tanitas ideje: halozatnagysagtol fliggéen 16-22 Ora (rendszerfiiggd)

e Early stopping: 50 véltozatlan hib4ja interacio utan

A fentebb felsorolt hiperparaméterek optimalizalasaval tobbet azért nem foglalkoztam,

mert vagy a tapasztalatok szerint nagyon kis hatdsuk volt a végsé eredményre (pl: learning

decay), vagy pedig az alternativdk szignifikansan (hulldmformaban hallhatéan is) rosszabbul

teljesitettek (pl: ReLU nemlineéris fliggvény szigmoidra vagy tanh() fliggvenyre valo cseréje.)

Reétegek Neuronegy | Tanitasirata | Momemtum Batch RMSE a teszt
szama rétegben parameter méret adatbazison
3 3500 0.050 0.9(Nesterov) 32 0.00401
4 3000 0.08 0.85(Nesterov) 32 0.00416
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3 3179 0.0678 0.9(Nesterov) 25 0.00293

3 3500 0.0714 0.9(Nesterov) 25 0.00325

4. Tablazat — egymodelles (egy haldzatos) rendszer legjobb eredmények

A TDK kutatomunka kezdetén az elsé eredmények a tablazatban felsoroltak
elrendezéseknél legalabb 1, de el6fordult, amikor 2 nagysagrenddel nagyobb hibat
eredményeztek. Ezekb6l még nem sikeriilt érthet6 beszédet generalni képes rendszert létrehozni.
A legkorabbi tanitdsok még nem tartalmaztak ReLU aktivacios fliggvényt (szigmoid, illetve
tanh() flggvény volt a nemlinearitas). A ReLU bevezetése jelentds javulast eredményezett, ez a

megfigyelés teljesen 6sszhangban van a nemzetkdzi szakmai publikéciok megallapitasaival [11].

A batch méret fokozatos csokkentése, bar jelentds tobbletszamitas-igényt, és ezzel az egy
tanitashoz sziikséges 1d6 jelent6s novekedését hozta magaval (az id6kozben megerésitett hardver
kdrnyezetben is), ardnyaiban mégis megéri a kompromisszum, mert a hiba sokkal jelentdsebben
csokkent, mint ahogy a tanitasi id6 n6tt. A tapasztalatok azt mutatjak, hogy a batch méret tovabbi

csokkentése a jelenlegi (20-50) szintr6l mar nem javit, s6t, inkabb ront a hibaértéken.

A rétegek szama és a rétegenkénti neuronszam (minden rétegben azonos neuronszamot
alkalamaztam) hiperparaméterekkel kapcsolatos megallapitaisok is megfeleltethetok a
szakirodalomban talalhatokkal: jelen adatbazissal az 5-6 rétegnél nagyobb, illetve a rétegenkénti
néhany ezer neuronnal tébbet tartalmazé MLP hal6zatokat nehéz tanitani, illetve az eredmények
nem lesznek olyan jok, mint a kevesebb réteget tartalmazé valtozatok. A fenti tablazatbol lathato,
hogy itt 3 és 4 koriil sikeriilt egy optimumot talalni a rétegnagysagot illeten, neuronszam esetén

pedig 3000 és 3500 koril voltak a legjobb eredmények.

5.2 ,Hangsulykiemelt” architektira eredmények

Az aggregalt modellben kizardlag az alapfrekvencia keriilt tanitasra. A kovetkezo
tablazatban felsorolt hiba értékek tehat kozvetleniil nem &sszevethetok az el6z6 pontban felsorolt

elrendezésekkel, hiszen méas a haldzat kimenete. A tablazatban a legjobb kombinalt dsszeallitas
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tag neurdlis halozatainak eredményei lathatok. A halozati paraméterek gy lettek beallitva, hogy

az 4 tag haldzat tanitasi ideje kozel egyenld legyen egy nagy, atlagos halozat tanitasi idejével.

Tag Neuron egy | Tanitasi rata Momemtum Batch méret | RMSE a teszt
halozat rétegben paraméter adatbazison
azonositdja
0 1000 0.03 0.9(Nesterov) 25 0.01280
1 1000 0.03 0.9(Nesterov) 25 0.01674
2 1000 0.03 0.9(Nesterov) 25 0.01369
X 1000 0.03 0.9(Nesterov) 25 0.01027
5. tablazat —,, hangsulykiemelt” rendszer legjobb eredmények

A kovetkezO, abrakat tartalmazod alfejezetben az aggregalt architektira pozitiv hatasai

szemléletesebben lathatok.

5.3 Idozitést becslé halozat eredmények

A kovetkez6 tablazatban a kedvezd tanitasi sebesség (8-10 perc egy tanitas lefolytatasa)

miatt manualis bedllitasokkal nem kisérleteztem, igy itt kizardlag a hiperparaméter-optimalizalas

eredményei olvashatok.

Rétegek szama Neuronok | Tanulasi Dropout Batch RMSE a teszt
szama egy rata méret adatbazison
rétegben
4 253 0.0283 0.2626 21 0.0003207
2 104 0.0097 0.2894 15 0.0002175
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2 349 0.0121 0.2513 9 0.0002171

2 121 0.0144 0.3332 9 0.0001280

6. Tablazat — iddzités becslé halozat legjobb eredmények

Erdemes megfigyelni az hiperparaméterek nagy szoréasat, és ehhez képest a hibaértékek
kozotti rendkivil Kis kilonbséget. Voltak mas — tablazatban nem felsorolt — mintapontok, ahol a
hibaérték a tablazatban szereplé értékek 40-50-szerese volt. Ez arra utal, hogy itt a hibafellletek
cseppet sem ,,simak”, azaz egy rossz iranyba torténé kezdeti 1épés utan mar nem tud a rendszer

egy jo minéségli minimumhelyre megérkezni.

Ez a konkluzi6 cseppet sem meglepd, ha figyelembe vessziik, hogy ez az adatbazis kb.
20-szor kisebb mintaszamban, mint az alapfrekvencia és spektralis paraméterek becslésére
hasznalt (itt egy beszédhang egy adat, ellentétben a ,nagy” adatbazisnal, ahol keretekkel
dolgoztam, 1 beszédhang pedig akéar 20-25 keretet is jelenthetett). A kisebb adatbdzisoknal a
tanitds kozbeni mintavételezés kilonbségei joval erésebben jelentkeznek, mint a ,nagy”

adatbazisnal, ahol ezek a hatasok kiatlagolodnak.

5.4 Eredmények vizualizcidja

Bonyolult bemenettel és kimenettel rendelkezé haldzatok esetén az eredmények latvanyos
megjelenitése, dsszehasonlitasa kiilon megoldandé feladat. A konkrét hibaérték, melyek a halozat
az adott hiperparaméter-bedllitassal elér, csak korlatozottan alkalmas a tényleges teljesitmény
felmérésére. Mindig érdemes mas ellen6rzé6 modszereket, példaul szubjektiv, meghallgatasos
tesztet, vagy grafikus eredménymegjelenitést is hasznalnunk. A kovetkezokben az eredmények
kozul az 1 dimenzids alapfrekvencia fliggvény viselkedését mutatom be (az alapfrekvencia
fuggvény viselkedése sokkal szemléletesebb, mint a spektralis paramétereké). ElGszor az
egymodelles neuralis hal6zat miikodését a referencia kimenetekkel 0sszehasonlitva, majd utana
egy masik abran a ,hangstlykiemelt” aggregalt modell teljesitményét lehet megvizsgalni a

referenciaval és az egymodelles rendszer eredményeivel.
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A 7. &brén lathatd, hogy az egyik legfontosabb tulajdonsagot, az enyhén ereszkedd
tendenciat sikeresen kdvette le a hal6zat. A szubjektiv teszteken az ilyen mértéka offszet jellegii
eltérések (amennyiben nem tal nagyok) varhatéan nem fognak tal nagy problémat okozni a
mindségben, hiszen ez csupan azt jelenti, hogy a beszélé hangja egy kicsit magasabb, vagy
alacsonyabb lesz. Azt, hogy a piros gorbének hol kell nullat illetve nem nullat adnia, szintén
ugyanazon tanitaskor becsilt binaris zongés/zongétlen (flag) bit donti el. (Ennek a becslése sem
szaz szazaléking pontos, az atlagos pontossag ebben az esetben 99% koril volt). Ez az eltérés
okozza azokat a szakaszokat, ahol a kék (referencia) gorbe nulla értéket ad, a piros (becsilt) nem

nullat.

Az aggregalt modell esetén abrédkon hasonlitom &ssze a rendszer teljesitményét a
referenciaval és az egymodelles rendszerrel. Itt az abrdkon harom gorbe lesz: kék szinnel a
referencia, z6ld szinnel a legjobb egymodelles elrendezés altal becsilt alapfrekvencia-fliggvény,
piros szinnel pedig az aggregalt modell eredménye. A kdvetkezd abra jol mutatja, hogy mely
esetekben nytjthat jobb teljesitményt a tobb szakértébdl allo modell, mint az egymodelles

elrendezés.
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8. abra - aggregalt és egyelemes modell 6sszehasonlitas

A 8. &bréan a legérdekesebb tartomany az 500 ms és 700 ms kozoétt van, itt latszik, hogy a
nagyon hangstlyos részen az erds hangsulyra tanitott ,,szakért6” tag neuronhéldzat ,,belép”, és

sokkal kevésbé atlagol, mint az egymodelles elrendezés.

5.5 Meghallgatasos tesztek

A gépi beszédkeltésnél — mint minden ember-gép interfészt megvalositd rendszernél —
kiemelkedd jelentGsége van a szubjektiv teszteknek. Az ilyen tesztek soran, amennyiben azok
fiiggetlen tesztelOktdl szarmaznak, a készitok fontos tapasztalatokat szerezhetnek a rendszeriik
erosségeirdl és gyengéirdl. A neuralis haldzatok altal eldallitott hibaértékek, st még az generalt
abrak is csak korlatozottan képesek eldre jelezni azt a hatast, ami végsdé soron a hasznalatkor
javulasként vagy romlasként érzékelddik a felhasznalokban. A szubjektiv teszt ilyenkor is

segithet.

A TDK dolgozat készitésekor a hangsuly becslésének javitasat szolgald aggregalt modell
kerult 6sszehasonlitasra a legjobb egymodelles elrendezéssel, illetve a referencia hangfajlokkal.
A tesztelok szdma 16 f6 volt (5 né és 11 férfi). A teszteloknek arra a kérdésre kellett
valaszolniuk, hogy a parban lejatszott rovid hangfajlok koézil (melyek egy-egy generalt
mondatbol alltak) melyiket érzik természetesebbnek a hangsuly szerint. Az eredmények a

kovetkez6 abran lathatok:
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9. abra — szubjektiv teszt eredmeények

A 9. dbrén az egyes teszt eredmények akkor keriilnek a bal, vagy a jobb savba, ha az adott
teszteld azt természetesebbnek talalta. Kozépre kertil a teszt eredmény, ha ugyanolyannak talélta

a ket hangfelvételt a teszteld a természetesség szempontjabol.

A fels6 sorban a referencia és egymodelles rendszer 6sszehasonlitasa lathato, a nagy,
maésodik sorban pedig a referencia és az aggregalt modell dsszehasonlitasa szerepel. Az aggregalt
modellhez tartozé sav hosszabb, mint az egymodelles rendszer savja. A legalsé savban az

aggregalt és az egymodelles elrendezés savja kozel azonos méretil.

Ezek alapjan latszik, hogy a kombinalt modellt kissé jobbra ertékelték, ha az a
természetessel van 6sszehasonlitva, viszont az egymodelles és a kombinalt modell kozotti

6sszehasonlitdsnal nem mutathat6 ki statisztikailag szignifikans kilonbség.
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6 Osszefoglalas

A TDK kutatdbmunka sordn sor keriilt egy mély neurdlis halézat alapt beszédkeltd
rendszer bemutatdsara. A rendszer egyes reszegségeinek (alapfrekvencia-becsld, spektralis
paraméter becsld, 1d0zités-becsld) elkészitése részletesen bemutatasra kertilt. Az MLP halézatok
segitségével sokféle hiperparaméter beallitas mellett megvizsgaltam, hogyan érhetd el a legjobb
eredmény ezen részegységek megvalositasara. Sztochasztikus hiperparaméter-optimalizalassal
kiséreltem meg a manualis keresésnél jobb paraméter-bedllitast talalni. Bemutattam ezen Kivl
egy modszert, amellyel az alapfrekvencia-becslés javithatd, ezaltal jobb beszéd-dinamika, és

végso soron jobb felhasznaloi élmény érhetd el.

A jelenlegi tesztrendszer fejlesztése terén két jelentds fejlesztési irany képzelhetd el: az
egyik az adatreprezentacid tovabbi finomhangolasa, fejlesztése. Itt jelenleg javitandd tényezonek
felsorolhatd a zongeétlen hangok és a hangfajl eleji és végi szlnetek kozotti dsszemosas
csOkkentése, és az interpolacio altal bevitt hiba minimalizalasa. A mdsik f6 fejlesztési irany a
neurdlis halézati architektrdk tovabbi hangoldsa a megoldand6 feladathoz. Jelenleg gyorsan
megvaldsithatonak latszik a [34] &ltal is emlitett ReLU modellek tovabbfejlesztéseinek (példaul
az un. Leaky RelLU) bevezetése. Masik jelentds irany a rekurrens halozatokkal torténd tanitas (pl.
Long Short-Term Memory, azaz LSTM héal6zatok) az MLP kivaltasara vagy kiegészitésére. Ezek
a modositasok tovabbi javulast hozhatnak az eddigi eredményekhez képest —varhatdéan hosszabb

tanitasi idok mellett.
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Fiiggelék

A felhasznalt beszedhang készlet

(68 db beszédhang)
"a" "al" e "el" ", "i1", 0" 01", 02" "03" ", "ul", 'u2" "'u3", "b", "bb", """, "cc", "es™, "eses ™, d
"'dd","dz","dzdz","dzs","dzsdzs", ", 1, g, gg”, gy, tgygy ™, tht, thhe g g KRR T

m","mm","n","nn","ny","nyny","p","pp","q","qq","r","rr","s","ss" "sz","szsz" ,"t",

"ty tyty e w zs M zszs pau, sl esil X!

A neuralis halézat kimeneti és bemeneti paramétereinek listaja

Binaris bemenetek:
(beszédhang darabszam (itt 68) * karakterek szdma (itt 5)) darab binaris bemenet

e p1: A Kkiejtés szerinti atirdsban az éppen aktualis hangkaraktert (p3) kettével
megel6z6 hangkaraktert jeloli.

e p2: A Kiejtés szerinti atirdsban az éppen aktualis hangkaraktert (p3) megeléz6
hangkaraktert jel6li.

e p3: Az eppen aktualis hangkaraktert jel6li, erre vonatkozik az 6sszes t6bbi azonos
sorban 1évé cimke.

e pa: Az aktudlis hangkaraktert (p3) kovet6é hangkaraktert jeldli.

e ps: Az aktudlis hangkaraktert kettével kovetd hangkaraktert jel6li
Numerikus bemenetek:
(21 darab elemi paraméter és a specialis bemenetek):

e pe: A jelenlegi beszédhang sz6tagon bellli pozicidja, sorszama.

e p7: A jelenlegi beszédhang hatulrél szamitott pozicidja a sz6tagon belul.

e a2: Azt jeloli, hogy az el6z6 szotagon van-e mondathangsuly (0-5) (0: nincs
hangsuly, 1-3: gyenge hangsuly, 4-5: ers hangsuly)

e a3: Az el6z6 szdtagban szereplé hangkarakterek szama.

e Db2: Azt jeldli, hogy a jelenlegi szétagon van-e mondathangsuly (X vagy 0-2)

e Dbs: A jelenlegi hangkarakterhez tartozo szdtagban szereplé hangkarakterek szama.
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ba: Az éppen aktudlis hangkarakterhez tartoz6 szOtag pozicidja, sorszdma a
jelenlegi szoban.

bs: Az éppen aktualis hangkarakterhez tartoz6 szotag hatulrél szamitott pozicidja,
sorszama a jelenlegi szoban.

be: A jelenlegi szbtag pozicidja, sorszama az adott tagmondatban.

b7. A jelenlegi szétag héatulrél szamitott pozicidja, sorszdma az adott
tagmondatban.

c2: Azt jeldli, hogy a kovetkez6 szdtagon van-e mondathangsaly (0-5) (0: nincs
hangsuly, 1-3: gyenge hangsuly, 4-5: ers hangsuly)

c3: A kovetkez6 szotagban 1év6 hangkarakterek szadma.

d1: Az el6z6 szoban szerepld szotagok szama.

el: A jelenlegi szoban szerepl6 szotagok Szama.

e2: A jelenlegi sz6 tagmondaton beluli pozicioja, sorszama.

es: A jelenlegi sz6 tagmondaton belili hatulrol szamitott pozicidja, sorszama.

fi: A kovetkez0 szo szotagszama.

hi: A jelenlegi tagmondat altal tartalmazott szétagok szama.

h2: A jelenlegi tagmondat szavainak szama.

ha: A jelenlegi tagmondat mondatbeli pozicitja, sorszama.

ha: A jelenlegi tagmondat hatrafelé sz&mitott mondatbeli pozicidja, sorszdma.

j1: A jelenlegi mondat altal tartalmazott szétagok szama.

j2: A jelenlegi mondat altal tartalmazott szavak szama.

j3: A jelenlegi mondat altal tartalmazott tagmondatok szama.

Specialis bemenetként szerepelt az adott beszédhang hossza, illetve az adott fO érték

szazalékos pozicitja az adott hangkarakteren belul.

Kimenetek:

(1 darab numerikus és 1 darab binaris, csak fO tanitas esetén):

log(fo): A becsiilt alapfrekvencia érték termeészetes alapu logaritmusa
z0ngés/zongétlen flag: értéke 0, ha zOngétlen, 1, ha zonges az adott beszedhang

25 db LSP paraméter: (amennyiben ez is tanitva volt)
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Adatbazis fajl részlet

(minta)

2681716 3227280 VAi-l+al=g@1_2/A:x_3 2/B:x-0-2@2-3&3-7#0-0$1-0!x-x;1-
6[al/C:x+0+2/D:1/E:4@2+3/F:2/G:x_x/H:9=411=3/1:5_2/J:22+9-
3/L:0&XEXIX#X+X; X; XM : XXX+

SWIPE eredmény részlet
(minta)

0.2700000 129.6627

0.2750000 129.4287

0.2800000 129.4287

Neuralis hal6zat bemeneti adat

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

[0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,1,0,0,0
,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0
,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0.8703379261065693,1.148979,-1,-1,-1,-1,-
1-1-1-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-
1,21,10,1,129.38810370370373,0,4.18979,0.098476,0.215879,0.37659,0.495928,0.613609,0.715
972,0.841484,0.921349,1.057,1.19007,1.32619,1.4905,1.62821,1.77101,1.87374,1.98645,2.0999
1,2.20904,2.36258,2.48141,2.59542,2.73667,2.86412,2.98914]
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