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1. Bevezetés

Az emberi kommunikacié egyik alapvet6 eszkoze a beszéd, mely hanghullamok
(longitudinalis hulldmok) formdjaban kozvetiti az informacioét. A beszéd Osszefoglalé neve
mindannak, amit egy nyelvi ko6zO6sség tagjai érintkezésiik sordn hangosan kozlésként
mondanak [1]. A Foldon mintegy 7000 él6 nyelv taldlhatdé meg, melyek vdltozatosak
hangkészletiikben, szokincsiikben és nyelvtanukban [1].

Az artikulacio (a beszélS szervek mozgdsa) és az akusztikum (a keletkezett beszédjel)
kapcsolata régoéta foglalkoztatja a beszédkutatdkat. A beszéd kdzbeni nyelvmozgast tébbek
kozt ultrahang, EMMA (elektromagneses artikulograf), MRI (madagnesesrezonancia-
képalkotds) és rontgen felvevikésziilékekkel lehet rogziteni. Az eljarasok koziul az
ultrahangos felvétel idedlis, mivel egyszerlien haszndlhatd, elérheté 4&ru, valamint
nagyfelbontasu (800x600 pixel) és nagysebesség(i (akar 100 kép/sec) felvétel készithet6 vele.
Az ultrahangos technoldgia hatranya viszont ebben a témakdrben, hogy a rogzitett
képsorozatbdl ki kell nyerni a nyelv koérvonalat ahhoz, hogy az adatokon tovabbi
vizsgalatokat lehessen végezni [7]. A nyelvkontur kévetés hagyomdanyosan manualis vagy fél
automatikus maédon tortént, azonban az elmult idészakban automatikus megolddsok is
megjelentek erre a célra (pl. AutoTrace: [2]).

A kutatds soran a legujabb automatikus nyelvkontur kovet6 modszerek kozil a
nemzetkozi szakirodalomban is el6térbe keriilt mély neuronhalé alapu technikdkat vizsgaltuk
[3]. Az Indiana University beszédkutato laboratériumaban rogzitett két beszéls (egy magyar
és egy amerikai angol) ultrahangos felvételein az AutoTrace kiilonb6z6 mély neuronhald
elrendezéseit elemeztiik annak eldéntésére, hogy melyik architektira legalkalmasabb a
feladatra [2], [3]. Emellett meghataroztuk, hogy a tanitdéadat mennyiségének fliggvényében
milyen mértékben tudja az automatikus nyelvkontur kovetés a manualist kozeliteni. A tipikus
hibak (példaul eltavolodas az eredeti nyelvkonturtél; hidnyzé nyelvkontur szakaszok)
szamszerUsitésére tobb hibamértéket hasonlitottunk 6ssze.

Az automatikus nyelvkontur kévetés a beszédkutatas alapkérdéseinek (pl. a nyelv 3D-s
mozgasa milyen mértékben jarul hozza az akusztikai kimenet formalasahoz?) megvélaszolasa
mellett hasznos lehet nyelvoktatasban, beszéd rehabilitacidoban illetve

beszédtechnoldgidban, audiovizudlis beszédszintézisben is [4].



2. EIméleti hattér

Ebben a fejezetben attekintjik a dolgozat megértéséhez szlikséges alapfogalmakat.
Sz6 lesz a nyelv felépitésérél, az ultrahang technoldgiardl és a mi esetlinkben keletkezett
ultrahangkép értelmezésérél. Attekintiink egy szabadon hasznalhaté automatikus
nyelvkontur koveté alkalmazast (AutoTrace) és az abban implementdlt neuralis hald

felépitését.

2.1. Beszéd anatomiai hattere

A beszédet az ember a hangképzd szerveivel hozza létre, ami megvaldsulasi
formajaban egyfajta levegbrezgés, igy személyre szabott hangzast kap. Ezt befolyasolhatja az
egyén egészségligyi dllapota, arcmérete, a hangszalagok hossza, tomege, illetve a beszéd
tudatos mddositasa. A beszédképzés fizioldgiai szervei a tidd, a légesd, a szubglottalis tér, a
gége, a glottdlis tér, a garat, a szdj— és orriireg illetve a szupraglottalis tér [1]. A
szervrendszer m(ikodésének folyamatat az agy iranyitja, melynek lényege, a tlid&ébdl
kidramlé levegGarambdl és a gégem(ikodésbdl kialakulé zongés vagy zongétlen hang
képzése, mely tovabbhaladva modosul a gége feletti Uregekben. Ezt a valtozast befolyasoljak
a passziv szervek, mint a fogak és a szdjpad, illetve az aktivak mint a nyelv, nyelvcsap,
allkapocs és az ajkak [1].

Az ultrahangos felvételek megértéséhez érdemes attekinteni a nyelv felépitését. A
nyelv kilonbo6z6 izomrostokbdl allo tomott szerv, melynek hatsd része a nyelvgyok, kozépsé
része a nyelvtest és az ellils6 része a nyelvcsics [5]. Nem csak a beszédben van fontos
szerepe, hanem a falatképzésben, ragdsban, nyelésben, de izlelGszerv is [5]. A nyelv f6
tomegét és mozgékonysagat adé hardntcsikolt izmok részben kivilrél sugaroznak a nyelvbe,
részben a nyelv sajat izmai. A kivilrél jovék a nyelv helyvaltoztatasat a sajat - belsé - izmok a

nyelv alakvaltoztatasat biztositjak [5].



1. dbra. Oldalmetszetben lathaté az dllkapocs, a nyelv feliilete, harantcsikolt izomszovet
rendszere és az alsé metsz6fogak [6]. Az ultrahangos képeken a jobb oldalon lesznek

l[athatéak a metszéfogak.

2.2. Ultrahangos felvétel technoldgia

A nyelv monitorozasa kozben olyan eszkdzt kell haszndlni ami nem érzékeny a
hémérsékletre és a nedvességre, illetve nem akaddlyozza a nyelvmozgast. Az utolsé feltétel
miatt a nyelv vizsgalata a beszédtechnoldgiaban csak az 1980-as évektdl indult el, ekkor még
az ultrahang gépeket csak egészségligyi intézményekben nagy kihasznaltsag mellett lehetett
igénybe venni, viszont a technoldgia arcsokkenésével, javuld képi és felvételi minGségével
valt elérhet6bbé a kutatdk szamara is [7]. Ultrahanggal torténé informacid szerzés a
természetben sem ismeretlen, denevérek illetve delfinek magas frekvencidju hangokat

bocsajtanak ki, igy érzékelve a targyakat.

2.2.1. Technolégia

Esetlinkben az ultrahang egy, vagy tobb piezoelektromos kristalybdl kibocsajtott
nagyfrekvencidju (MHz) longitudinalis hulldm, melynek a kozeghatarrél és a szoveti
valtozasokrol torténd visszaverddését hasznaljuk fel a képalkotds soran [7]. A nem

szovetrombold és valdsidejlii képmonitorozast biztositd nagyfrekvencias hanghullamok



el6allitasat Pierre és Jacques Curie (1880) a piezoelektromos kristalyokkal kapcsolatos
vizsgalatai tették lehetévé [7].

A piezoelektromos kristdly a mechanikus energiat elektromos energiava, illetve az
elektromos energidt mechanikus energidvd alakitja at a kristadlyban lévé molekuldk
elhelyezkedésének valtoztatasaval. Ultrahang el6allitdsandl a hanghulldm frekvencidja fligg a
kristaly vastagsagatdl és a kristalyt oldalrdl bezaré fémlapokra adott fesziiltségtdl. Egy adott
fellletrél visszaver6d6 hanghulldm a kibocsdjtas és az érzékelés kozott eltelt id6t hordozza
informacidként, amibél a hang adott kdzeghez tartozo terjedési sebességének segitségével
kiszamithaté a visszaver6dés pontos helye.

Minél nagyobb a kibocsdjtott hulldm frekvenciaja, annal jobb a felbontas, azaz kisebb
szovetméreteket tudunk érzékelni, viszont a nagyobb frekvencids hulldmok gyorsabban
nyelédnek el a szovetben, igy kevésbé tudjuk a mélyebb szbveteket vizsgalni. Egy kristalybol
szarmazod ultrahang hulldm lehet fdokuszdlatlan illetve fokuszalt, ami ndveli az ultrahang
hulldmra merGleges felbontast, viszont behatdrolja a mélységi képalkotas minGségét, mivel
a fokusz-zéndn tul gyors széttartas lép fel a hulldmban [7].

Az aldbbiakban roéviden harom szkennelési eljarast emlitenénk meg, amikkel
kapcsolatban még tobb informacid talalhaté meg Stone 2005-6s cikkében [7].

Az A tipusu szkennelési mddszer sordn egy kristalybdl adott irdnyba emittalt hulldmok
az egyes kozeghatarokon visszhangot hoznak létre, amit ha a vevd érzékel, az ultrahang gép
jelében egy tliskeként jelenik meg, melynek amplitudéja Osszefliggésben van a kdzeghatar
minGségbeli valtozasanak nagysagaval [7].

Az M tipusi médszer nem egy, hanem tobb azonos kristalybdl térténik a hulldmok
emittaldsa. A moddszer a visszaver6dést okozo felliletek helyzetét abrazolja az id6
fliggvényében [7].

A valés idejd B szkenner ultrahang transzducer (add és vevd) egy sor azonos
piezoelektromos kristalybdl all, felfogjak a visszaver6dott hullamokat, igy a médszer tébb A
tipusu szkennert valdsit meg [7]. A vevl az érzékelt visszhangokat elektromos jellé alakitja,
majd a processzalé egység a jelet 2D-s szlirkedrnyalatos, 90 és 120 fok kozotti ék alaku képpé
konvertalja [7]. A vevétdl tavolabbroél érkezé visszhangokhoz kirajzolt pontok a megjelenitett
képen is messzebb helyezkednek el. A kirajzolt pontok fényességét a kozegatmenetek
min&sége hatdrozza meg. Ezzel a mddszerrel késziiltek a dolgozat késébbi fejezeteiben a

méréshez hasznalt ultrahangos felvételek.



2.2.2. Felvétel analizalasa

Az ultrahangos késziilékek altaldban 10 -100 képet készitenek masodpercenként, amit
ugy képesek tartani valtozd szkennelési sebesség mellett (30, 80, 90 Hz), hogy képeket
duplikalnak, vagy éppen hagynak el. A sebességvaltozas a vizsgalni kivant szovet mélységétdl
fligg, minél mélyebb, anndl tovabb tart a hullam adasa és vétele kozott eltelt id6 [7].

A legnagyobb hatarvdltozast a nyelv fels6 hatdra okozza, ami igy az ultrahangos
képeken idedlis esetben jol kivehetd. Viszont mivel a hulldmok nagy része nem jut tovabb a
nyelvhataron, igy a tavolabbi szdvetpontokrdl, a szajpadlasrél kevesebb az informdaciénk [7].
A 2. 4bra bal oldalan egy ultrahangképen jol kivehet6 nyelvkontur latszik, a jobb oldalon
pedig vazlatosan szerepel az ultrahang fej az allkapocs alatt, zolddel a nyelyv, illetve kékkel a

szajpadlas.
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2. dbra. A kép bal oldalan egy ultrahang felvételbdl kivehet6 nyelvkontur, a jobb oldalan a fej
metszete szerepel, zolddel a nyelv, kékkel a szajpadlas illetve piros hatarral az ultrahang

felvételi tartomanya. Az orientacido megegyezik az ultrahangos képen és a vazlaton.

Az ultrahang technoldgia nem mindig nyujt teljesen tokéletes nyelvkonturt. A kép
mindsége fligg a beszél6tél, altaldban fiatalabbaknal és néknél jobb, de ez fligg a szdj
hidrataciojatdl is. A 2. abran lathatd, hogy a nyelvkontur egy ponton megszakad, majd ismét

folytatddik, el6fordulhat olyan eset is, amikor csak egy része jelenik meg. Nem ritka a



szakadds vagy az ugras amikor a kontur folytonossaga megszakad, néha tébb kontur is |atszik

egymas felett, amit a szdjpadlas kdzelsége okoz.

2.3. Automatikus nyelvkontur koveto eljarasok

A bevezetésben mar emlitettiik, hogy a nyelvmozgds monitorozdsara tobb mddszert is
felhasznaltak mar (EMMA, rontgen, MRI, ultrahang), de mindegyikbdl szlikséges kinyerni a
nyelv koérvonaldt. Minden képen egyesével berajzolni a nyelvkonturt sokaig tart még egy
szakértének is. Tobbféle automatikus nyelvkontur kévet6 eljards is szabadon elérhets, mint
az EdgeTrack [17], TongueTrack [18] és az AutoTrace [2]. A 2.3.1. alfejezetben az &ltalunk

haszndlt eljarast, az AutoTrace-t mutatjuk be.

2.3.1 AutoTrace

A nyelvvonal kovetési idejét igyekszik lecsokkenteni az AutoTrace nev( nyilt forrdskodu
[8] Matlab és Python nyelven irt program, amivel a kézi nyelvkontur vonalak bevitele illetve a
betanitott modell segitségével az automatikusan meghatarozott konturvonal is megkaphatd
[2]. Mivel az AutoTrace gépi tanulas alapu a tanitds sordan nagyméretl adathalmazt érdemes
hasznalni. Mint latszik az alabbi képen a nyelvkontur egy polar-koordinata rendszerre kerdl

ra, mely 32 vonalbdl all, igy kvantdlva az eredményt.
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3. dbra. Az AutoTrace grid rendszere és a vonalakon |évé nyelvkonturt jel6l6 pontok [8].



Az AutoTrace muikodéséhez a meglévé kézzel berajzolt nyelvkonturral rendelkezé
képadathalmazbdl ki kell valasztani a neuronhalézatot betanité részhalmazt. A tanitéadat
kivalasztasdra tobb moddszert is kiprébdltak, mint példaul a nehezebben érzékelhets
nyelvkontur-képek elhagydsat, illetve olyan képek keresését amikben a nyelvalakok
kiilonb6znek egymastdl [2]. A gyengébb mindségli ultrahangfelvételt okozhatta az alany
dehidrataltsaga vagy a rossz érintkezés az ultrahangfej és a bér kozott.

A program a bemeneti tanitéadatot egy alanyokra (Subject) rendezett, statikusan
kialakitott mappaszerkezetben varja a kovetkezbket:

- Egy JPG mappaban az Osszes képet az adott felvételbdl.

- Egy ROI (Region Of Interest) szoveges fajlt, ami az egész felvételre jellemz6 téglalap alaku
terliletet adta meg, ahova a nyelvkonturhoz tartozé pontok keriilhettek.

- Egy CSV fdjlt, amiben az egyes képeken szerepléd maximum 32 pont koordinataja szerepel.

A tanitéadat megadadsa utdn elindul a neuronhadld tanitdsa, ami a tanitéadat
fliggvényében néhdny perctSl néhdny 6rdig tart. A modell elkészilte utan a kiértékelést egy
masik programrész végzi el.

Az AutoTrace egy folyamatos fejlesztés alatt allé6 program. EbbGl adéddan nem volt
minden problémamentes a hasznalata soran, példaul a grafikus interfészét nem sikertlt
rendeltetésszer(ien haszndlni, igy kiilon Matlab scripttel kellett elinditani az AutoTrace egyes

részfeladatait, mint a modell tanitast és a képek modellel torténé nyelvkontur lekdvetését is.

2.4. Neuronhaldk

Az idegrendszer és az idegsejt (neuron) tanulmanyozdsa sordn jott az a gondolat, hogy
érdemes lehet olyan szamitasi modelleket alkotni, melyek az él6 szervezetben l|étezd,
bonyolult rendszeren alapulnak. Ezt az adaptiv, parhuzamos szamitdsi feladatokat végz6
eszkdzt mesterséges neuralis haldzatnak nevezzik, melyek azonos felépités(i, egymassal
kapcsolatban [év6 elemi egységb6l, neuronokbél éplilnek fel [9].

Bizonyos feladatok elvégzésére alapvetGen jobbnak bizonyulnak a neurdlis haldk mint
a hagyomanyos algoritmikus szamitasi rendszerek. llyen problémak a karakterek, szamok,
kéziras, kép illetve egyéb alakzatok felismerése és az olyan feladatok megoldasa amelyekre

hatékony algoritmikus alternativat eddig nem sikerilt taldlni [9].



A 2.4.1. alfejezetben a mély neuronhalék (DNN) felépitési tulajdonsagairdl lesz sz6, a

2.4.2. alfejezetben pedig az AutoTrace-ben implementdlt DNN-t vizsgdljuk meg koézelebbrdl.

2.4.1. Mély neuronhaldk altalanosan

Egy egyszerld neuron modell egy tobbdimenzids bemenet komponenseinek linearis
kombinacidjat megvaldsitd halézat, amelyet egy nemlinedris leképezés kovet [9]. A
neuronokon, a kivant mikodés eléréséhez, iterativ tanulasi eljarast végziink, mely soran a
halozat a mlkodését reprezentald osszetartozé be- és kimeneti értékek alapjan alakitja ki az
atvitelét, illetve a hdldézat bemenetére keril6é adatokban 6nmaga prébal hasonlésagot
keresni [9].

A kezdeti neuronhaldkkal kapcsolatos eredményeket egy kisebb sziinet kdvette, mivel
az Uj mély neurdlis hdlézatokhoz nagyobb szamitégépes kapacitas volt szlikséges a gyorsabb
mUikddéshez [9].

A mély neuronhdlok (DNN, Deep Neural Networks), abban kilonbodznek a
hagyomanyos neurdlis haléktdl, hogy a bemeneti (input layer) és a kimeneti (output layer)
lathato rétegeken kivil, egynél tobb rejtett réteg (hidden layer) is szerepel. A tanitdé modell
minésége fligg a rétegekben 1év6é neuronok szamatdl. A bemeneti és a kimeneti [athaté
rétegek neuron szdma feladatfligg6. Kategorizaldsi feladatnal a kimeneti réteg a kategdridk
szamanal eggyel tobb szokott lenni. A bemeneti réteg képek analizalasanal, egy kozbensé, kis

méretd, fekete-fehér kép pixelszamaval egyenlé.

2.4.2 Az AutoTrace-ben hasznalt mély neuronhalo

Az AutoTrace-ben haszndlt neurdlis hald egy translational - Deep Belief Network
(tDBN), mely lehetévé teszi, hogy egy szenzor adathalmaz (ultrahangos kép) és egy
manualisan bevitt adathalmaz (nyelvkontur koordinatak), segitségével egyszerre torténjen
meg a modell tanitdsa. A DBN egy altipusa a DNN-nek, ami tobb rejtett rétegbdl tevédik

Ossze. A rétegek kapcsolddnak egymashoz, az egyes rétegen beliili egységek nem.
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4. dbra. Az AutoTrace-ben hasznadlt t-DBN vazlatos felépitése [16].

A 4. dbra bal oldalan taldlhaté a neuronhald lathaté és rejtett rétegei. Legalul a
bemeneti rétegben tanitds soran kétféle adatot adunk meg, az ultrahangos kép
egyszer(sitett valtozatat (v-vel jeldlve), és a manualisan bevitt nyelvkonturt (I-lel jeldlve). Az
ef6lott 1éve részek a rejtett rétegeket jeldlik. Az AutoTrace alapbeallitasként két darab rejtett
legfelsé kimeneti rétegben a bemeneten megkapott kép kozelitését, illetve a kozelitett
nyelvkonturt kaptuk.

Az iterativ tanitas sordn a bels6é rétegek neuronjaihoz tartozd sulyok ugy valtoznak,
hogy a bemend és kimend nyelvkonturok kézétt minél kisebb legyen a kiilonbség.

Magahoz a nyelvkontur-kévetéshez a modell bemenete csak az ultrahang képeket
veszi figyelembe, kimenetként pedig a nyelvkontur koordinatait adja meg, ez lathaté a 4.
abra jobb oldalan. Természetesen a tanitas soran kialakult neuron sulyok atmasolédnak a

letisztitott modellbe.

10.



3. Nyelvkontur koveté DNN modell tesztelése

Az irodalmi attekintés végeztével a mérési feladat leirdsa kovetkezik. Bemutatjuk a
vizsgdlathoz hasznalt ultrahangos adatbazisunkat (3.2), illetve az automatikusan lekovetett
és a manualisan bevitt nyelvkonturok kozotti eltérés mérésére meghatdrozott

paramétereket (3.3).

3.1 Alapveté cél

A  méréssel alapveté célunk volt meghatdrozni a kilonb6z6 mennyiségl
ultrahangképpel tanitott neurdlis halé tesztelés soran mutatott pontossagat az emberi
nyelvkontur kovetéssel szemben és olyan paramétereket keresni melyek megmutatjak a
manualis és automatikus mddszer kdzotti hibakllonbségeket. Cél volt tovabbd megvizsgalni

mas neuronhalézat architekturdkat, és azok pontossagat konturkovetésben.

3.2 Adatbazis

A neuronhdld tanitdsahoz és teszteléséhez haszndlt ultrahang adathalmaz bemutatasa

kovetkezik.

3.2.1 Adatbazis alanyai

Az adatbazisban egy amerikai angol (jelolés: EN-FF) férfi és egy magyar anyanyelv(
(jelolés: HU-FF) férfi beszél6tdl taldlhatoak felvételek, melyek az Indiana University, Speech
Production Laboratory siiketszobajaban késziiltek [10]. Az 5. dbran a két beszél6tdl lathatd
par ultrahang kép, amibdl kivehet6, hogy a bal oldali, EN-FF beszél6 képei jobb mindségliek

mint a jobb oldali HU-FF beszé16 képei.
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Ha az 5. abrdan talalhaté ultrahang képeket jobban megvizsgdljuk a kovetkezéket fedezhetjik

fel:

e A bal oldali ultrahang képeken a nyelv belsé strukturaja [ényegesen jobban kivehetd.
e Ajobb oldali képeken altaldban rovidebb a lathaté nyelvszakasz.

e Az Osszes kép jobb oldalan taldlhaté sotét folt az allkapocs csontja. A csontszoveten

nem hatol at az ultrahang, ezért sotét.

o A képek minGsége egy beszélén belll is valtozhat, példaul a bal alsé képen mar nem

[atszik a nyelvgyok.
e A balfelsé képen egy nagyobb ugras lathaté a nyelvkonturban.

e Jobb oldalon a masodik képen két kontur lathaté egymas folott, a felsé valdszin(ileg a

szajpadlas.

3.2.2. Felvételi koriilmények

Az EN-FF beszél6 a CMU - ARCTIC adatbazis [11] els6 135 mondatat, mig a HU-FF
beszél6 a PPBA adatbazis [12] els6 210 mondatat olvasta fel. A felvételek sordn
parhuzamosan készliltek beszéd és ultrahang felvételek, azonban jelen kutatasban csak az
ultrahangos képeket haszndltuk fel. A nyelv mozgasat Philips EpiQ-7G ultrahangos
rendszerrel és xMatrix 6-1 Mhz fejjel rogzitették.

A felvételek soran az ultrahang fej elmozdulasanak elkeriilése végett egy specidlisan
erre a feladatra kialakitott sisakot alkalmaztak (tipusa: Ultrasound Stabilisation Headset,
Articulate Instruments Ltd), mellyel az ultrahang felvevé szorosan a beszélé alla ald
rogzithetd [13].

Az ultrahang adatok eredetileg DICOM formatumban késziltek 800x600 pixel
felbontasban és 40-50 kép/sec kozotti sebességgel. A DICOM fajlokat az Image-) [14]
programmal alakitottak JPG képekké.

A manualis nyelvkontur kovetést a fenti felvételek egy kisebb részén (EN-FF beszéls: 8
mondat, HU-FF beszél6: 9 mondat) egy hallgaté végezte egy specidlisan erre a feladatra
késziilt weboldal segitségével. A manualis nyelvkontur kovetés eredménye SQL adatbazisba

kerult, melyb&l CSV formatumba exportalva lehet az adatokat feldolgozni.
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Az EN-FF beszél6t6l 6sszesen 1140 ultrahangos képet, mig HU-FF beszél6t6l dsszesen

1457 képet hasznaltunk fel a kisérletekben.

3.3 Modellek pontossagat méré hibamértékek

Az ultrahangos nyelvkontur adatokat Descartes-féle koordinataban kaptuk meg, amit
at kellett konvertdlni egy meghatarozott kozéppontlu polar-koordinatava. Ez bizonyos
adatvesztéssel jar, mivel 32 darab, meghatdrozott azimutalis szoggel rendelkez6 egyenesre
kellett illeszteni az adott pontokat, hogy az AutoTrace hasznalni tudja 6ket. A 6. abran
lathatd a kvantalds, kékkel az adatbazisbdl kapott pontok, zolddel az egyenesekre illeszked6

pontok.

6. dbra. Adathalmaz (kék pontok) kvantdlasa a polar-koordinata adott szogli egyeneseire

(zold pontok).

A kvantalasi hibat agy prébaltuk minimalizalni, hogy adott polar-egyeneshez tartozé
szomszédos két pontot, egy fél Gauss-fliggvény segitségével (1. képlet, 7. dbra) sulyoztunk

aszerint, hogy a polar-koordinatara konvertdlt pontok szége mennyire van kézel az adott

egyeneshez. Az els képletben @ értéke 0.85, c értéke pedig 0. Ezeket az értékek szikségesek

ahhoz, hogy a fliggvény az egy bemenetre 0,5-6t adjon vissza, tehat azonos sullyal veszi
figyelembe az egyenestdl azonos szogtavolsagra lévé pontokat (7. abra).

A 7. dbraban szerepld szogklilonbségek aranyat ugy kapjuk meg, hogy vesszik az egyik
szomszédos pont és az adott polar-egyenes kozotti szoget, majd elosztjuk a masik
szomszédos pont és a polar-egyenes altal bezart szoggel. Ha az igy kapott ardnyt atalakitjuk

nulla és egy kozotti értékre egy esetleges invertaldssal, akkor a szamlaldban |évé érték
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kisebb lesz, igy a szamldldéban felhasznalt pont volt kozelebb az egyeneshez, tehat 6 kapja
meg a Gauss-figgvény kimenetét (P), mig a masik pont az egyhez képesti maradékkal (1-P)

sulyozodik.
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7. dbra. Az 1. képlettel megvaldsitott fliggvényt dbrazolja. A vizszintes tengely a két
szomszédos pont és az adott poldr-egyenes kozotti szogek aranyat, a fliggbleges tengely,

pedig a kimeneti sulyt jeldli.

A 8. dbran egy betanitott neuralis modell alapjan elvégeztiik a nyelvkontur kdvetését
és az eredményt egyszerre dbrdzoltuk az ultrahang képeken, z6ld pontokkal a manudlisan

bevitt, piros pontokkal a modell kimenetét dbrazoltuk.
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8. dbra. Egy neuron modell kimenete (piros) és a manualis nyelvkontur (zold) tobb

ultrahangképen.

A 8. dbran lathatd, hogy el6fordult olyan eset, amikor tultanitas, azaz a modell olyan
helyen is érzékelt nyelvkonturt, ahol a manudlisan jel6lt pontok nem jelzik, példaul a jobb

fels6 képen.
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2.

9. dbra. Z6lddel a manudlisan bevitt, a pirossal jelolt a modell kimeneteként kapott

nyelvkonturt dbrazolja. A szamok kilonb6z8 hibamértékekre utalnak.

Az els6 paraméteriink az RMSE (Root-Mean-Square Error), avagy a négyzetes hibaatlag
volt. A 2. képletben a nevez6 "n" értéke annyival egyezett meg, ahany polar-egyeneshez
tartozott tanitott és manualisan bevitt pont is. Azaz, azokat a pontokat nem vettik
figyelembe az RMSE szamitdsanal, ahol nincs automatikusan és manudlisan meghatarozott
pont. Emiatt az RMSE hibamérték nem mutatja a kovetés teljes hibajat, kiegészitésére

kés6bb mas paramétereket is bevezetiink.

¥, a tanitott nyelvkontur vonalhoz tartozo k. polar-egyenesen lévé pont sugar irdnyu

koordinatdjanak, v, pedig a manudlisan bevitt nyelvkonturhoz tartozé k. polar-egyenesen

Iév6 pont sugar irdnyu koordinatdjanak értéke (9. abran fekete vonalak jelzik).

Y 1Fr—vi)?
mn

2. képlet: RMSE 050 = J

Mdsodik paraméteriink az AREA, azaz a két vonal kozotti terilet (9. dbran szirkével
jelolve). A pontokat a szamitds sordn egyenes szakaszokkal kotottik 6ssze, igy meghatarozva
a két kontur kozotti terlletet. Az AREA bevezetésének motivacidja az volt, hogy az RMSE-vel

szemben ez véarhatdéan pontosabban méri a manudlis és automatikus nyelvkontur kozotti
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hibat. Itt is figyelembe kellett venni azt, hogy csak akkor lehet teriiletet szamolni, ha adott
poldr-egyenesen van tanitott és manualis pont is.

Az AREA hibamérték implementaldsa sordn figyelni kellett a szlirkével jel6lt (9. abra),
két polar-egyenes altal kozbezart teriletre, ez lehetett négyszog, mivel a nyelvkontur gorbe
pontjait szakaszokkal kotottik ossze, ekkor a két konturvonal nem metszi egymast. llletve
lehetett egy vagy két haromszog, ekkor viszont van metszéspont. Az elsé terilet szamitadsa
egyértelmd, a nagyobbik hdromszog teriletébdl ki kell vonni a kisebb teriiletét. A mdasodik
esetben a haromszogek teriiletének kiszamitdsdahoz meg kellett hatarozni a konturvonalak
metszéspontjat, ami egy tobb ismeretlenes, geometriai egyenletrendszer megoldasa volt.

Figyelembe szerettiik volna venni az olyan hibdkat is, mint amikor egy adott polar-
egyenesen van manualisan felvitt pont, de a tanitasi adatban nincs, illetve amikor olyan
egyenesre keril tanitasi adat, ahol nem volt manualis. A beszédfelismerésben hasznalt Word
Error Rate-hez [15] hasonldan kialakitottuk a Tracking Error Rate (TER) valtozé harmast,
mely tartalmazza az Insertion-t (beillesztés), a Deletiont (torlés) és a Substitution-t
(helyettesités).

Az Insertion (9. dbra 2. pontja) értéke egy képre megegyezik azon polar-egyenesek és a
manualisan meglévé pontok szamdnak aranyaval, melyekre keriilt tanitott pont, de nem
keriilt manualis pont.

Deletion (9. dabra 1. pontja) értéke egy képre megegyezik azon polar-egyenesek és a
manualisan meglévé pontok szamdanak aranydval, melyekre nem keriilt tanitott pont, de
keriilt manualis pont.

Substitution (9. dbra 3. pontja) értéke egy képre megegyezik azon polar-egyenesek és
a manudlisan meglévé pontok szamanak ardnyaval, melyekre keriilt tanitott pont és keriilt
manualis pont is, de a kett§ messzebb van egy adott tavolsagnal egymastél, mely tavolsagot
mi 7 pixelben allapitottunk meg. Ezen tdvolsdg valasztasanak oka, hogy egy friss kutatas

szerint a manuadlis nyelvkontdr kovetés atlagos hibdja a 7 pixelt kozeliti [10].
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4. Mérési eredmények
Az aldbbiakban a mérésiink leirasat és a hibaparaméterek eredményeit kézoljik.

4.1. Tanitéadat leirasa

A mély neuralis hald tanitdsa soran folyamatosan novelve akartuk megfigyelni hogy
valtoznak az egyes hibamértékek. Ezért a két beszél6tél kivalasztottunk egy-egy mondatot és
azokat jeloltiik teszt adatoknak, azaz a kialakitott modellek minGségét ezeken ellendériztik. A
két beszél6 ultrahang képeit nem kevertik egymassal, mivel eltér6 minGségik és az
ultrahang fej eltérd szoge a felvétel soran, téves adatokat eredményezhetett volna.

A 3.2.2. alfejezetben sz6 esett a két beszél6 adathalmazardl. Az elsé beszélé (EN-FF)
esetén hét modellt tanitottunk be, az els6 modellt csak egy, az utolsét mar hét mondattal.
EN-FF alany nyolcadik mondata tesztelésre lett felhasznalva.

A masodik beszél§ (HU-FF) esetén nyolc modellt alakitottunk ki, hasonldéan az els6
beszél6hoz, modellenként novelve a tanitashoz felhasznalt mondatok szamat. HU-FF 9.
mondata tesztelésre lett hasznalva.

A 10. dbran latszik, hogy az egyes személyekhez tartozé modellek tanitdsdra hasznalt
képek szama korilbelll linedrisan novekszik, mivel a mondatok kozel azonos hosszusaguak

voltak.
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10. abra. Az EN-FF és HU-FF alanyok képeibdl tanitasra felhasznalt képek szama.

4.2 AutoTrace neuronhaléjanak modositasa

A valtozd mennyiségli tanitdadattal l1étrehozott modell hibamértékeinek kiszamitasan
kivil, azt is megvizsgaltuk, hogy mennyire valtoznak meg ezen eredmények, ha
megvaltoztatjuk az AutoTrace neural haléjanak az architekturalis felépitését.

Az AutoTrace-be implementalt DNN-ben alapértelmezetten két rejtett réteg talalhato
meg. A szakirodalomban nem taladltuk meg a két rejtett réteg és a rétegeken
alapbedllitasként hasznalt neuron szam indokldsat [3]. Megvizsgaltuk mi torténik a
hibaparaméterekkel, ha a rejtett rétegek szamat nulldra, egyre és haromra valtoztatjuk,
illetve az alapértelmezett architektira két belsé rejtett rétegének neuron szamat
kétszerezziik, haromszorozzuk, felezziik és negyedeljiik. A mddositott halézatokat az EN-FF
beszé16 elsé négy mondatdaval tanitottuk és az utolsé mondatdval teszteltlik le, mivel kés6bb
kideriil (4.3. fejezet), hogy négy mondatnal tobb adat nem okoz jelent6sebb javuldst a

konturkovetésben.

4.3 Eredmények

4.3.1 Tanitéadat novelésének eredménye

Az EN-FF alanyra vonatkozé mérési eredmények a 11., 12. és a 13., mig a HU-FF alanyra
vonatkozo eredmények a 14., 15. és a 16. dbran tekinthet6ek meg.
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Erdemes megfigyelni, hogy az RMSE és az AREA mindkét beszél6 masodik és harmadik
modelljénél beall egy bizonyos értékre és kevésbé tud tovabb csokkenni, annak ellenére
hogy tobb képet hasznaltunk a tobbi modell tanitasara (10. dbra). ElImondhato tehat az, hogy
a tobb tanitéadat pontositja a neurdlis halé nyelvkontur kovet6 képességét, de csak egy
bizonyos pontig.

Tovabbi érdekesség mindkét beszélénél, hogy az RMSE minimum értéke 7 pixel
kornyékén van, amit korabban a manualis nyelvkontur kdvetés atlagos hibajanak ismertiink
meg [10]. Ez alapjan az AutoTrace-es automatikus nyelvkontur kovetés kb. 600 képnyi
tanitéadatot felhaszndlva mar kozeliti a manualis nyelvkontur kdvetés hibajat.

Ha megvizsgaljuk EN-FF és HU-FF RMSE és AREA hibaértékeit kiderl, hogy mig egy-egy
beszélén belll nagy (~0,9) , két beszél6 teljes adatat nézve a korreldcid kisebb (~0,6).
Feltételezéslink szerint ez annak tudhaté be, hogy az RMSE szdmitdsakor (2. képlet) a nevez6
értéke "n" megegyezik azon polar-egyenesek szamadval, amin taldlhaté manuadlis és
automatikus pont is. Latszik (13. és 16. abra), hogy atlagosan az Insertion és Deletion értékek
0sszege EN-FF beszél6nél nagyobbak (tébb az olyan polar-egyenes, amin csak manualis vagy
csak automatikus pont van), ami arra utal, hogy "n" értéke atlagosan kisebb, igy az RMSE
értékek nagyobbak lesznek EN-FF-nél, mint HU-FF beszél6nél.

A TER mérési eredményeket megvizsgalva lathatd, hogy a Substitution (helyettesités)
értéke egy pontig csokken, majd beall, nem valtozik nagy mértékben, ami ismét arra utal,
hogy a tobb tanitéadat nem pontositotta a modelliinket egy hatar utan.

Viszont az Insertion (behelyettesités) és Deletion (torlés) értékei nem valtoznak
egyértelmlen a tanitdadat valtozasaval, igy valdszinlileg értékik kozvetleniil nem fiigg a
tanitdadat mennyiségétél. Az Insertion és Deletion hibdk csokkentéséhez a tanitdadat
el6zetes valogatasa vagy mas neurdlis hdld architektura lehet sziikséges, amit a 4.3.2.

fejezetben vizsgaltunk meg.
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11. abra. EN-FF beszél6 modelljeinek atlagos RMSE értéke.
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12. abra. EN-FF beszél modelljeinek atlagos AREA értékei.
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13. dbra. EN-FF beszél6 modelljeinek atlagos TER (Insertion, Deletion és Substitution)
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14. abra. HU-FF beszél6 modelljeinek atlagos RMSE értéke.
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15. abra. HU-FF beszél6 modelljeinek atlagos AREA értékei.
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16. abra. HU-FF beszél6 modelljeinek atlagos TER (Insertion, Deletion és Substitution)

értékei.

4.3.2. Neuronhalé médositasanak eredménye

A kovetkez6kben  bemutatjuk a  kilénb6z6  architekturdju  modelljeink
konturkovetésére kapott hibaértékeket. A DNN tanitdsahoz az EN-FF beszél§ els6 négy,

teszteléshez az utols6 mondatat haszndltuk fel, mivel az alany ultrahang képein tisztabban
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kivehet6 a nyelvkontur. Egy grafikonon dbrazoltuk a nulla, egy, ketté és harom belsé rejtett
réteggel rendelkezé modelljeink RMSE (17. dbra), AREA (18. abra) és TER (19. dbra) értékeit.

Az alapértelmezett két rejtett réteget tartalmazé halézat és a megvaltoztatott neuron
szamu azonos rejtett réteggel rendelkez6 halézatok hibaértékeit az 1. tablazatban kozoltik.

A 17., 18. és 19. dbrabdl (1. tablazat) megfigyelhetd, hogy a rejtett rétegek szamanak
novelése javitja a konturkoévetést (RMSE, AREA, Substitution), de a hiba itt is egy hatdrhoz
tart. Az Insertion hibaérték folyamatosan csokken, a Deletion értékek novekednek a rejtett
rétegszam novekedésével (19. dbra). Ez valdszinlileg a modell mindségével kapcsolatos, egy
rosszabb modell tobb helyre rak pontot mint kellene, igy nagyobb Insertion, kisebb Deletion
értékeket kapunk, mig egy jobb modell igyekszik csak oda rakni pontot ahol volt manualis is,
ezért kisebb az Insertion, de nagyobb a Deletion hibaérték.

A két rejtett réteget tartalmazd haldzat neuron szamanak csokkentése (2. tablazat)
javitotta a konturkovetés minGségét (AREA és Substitution csokenés), ez azt is jelenti, hogy
érdemes lehet olyan DNN halézatokat kialakitani, melyek tobb rejtett réteget tartalmaznak,
de kevesebb neuront, igy csokkentve a tanitasi id6t és a modell méretét. A kialakitott fajlok
mérete tobb neuron szam esetén nétt (~70; 120; 350; 700; 1400 MB) a betanitdsi id6vel

egyutt.
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17. dbra. RMSE értékek kilonb6z6 rejtett réteget tartalmazé neurdlis halé esetében.
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AREA - Rejtett rétegek szama
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18. abra. AREA értékek kiilonb6z6 rejtett réteget tartalmazdé neuralis hald esetében.
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19. abra. TER értékek kiilonboz6 rejtett réteget tartalmazd neuralis hald esetében.

RMSE AREA INSERTION | DELETION | SUBSTITUTION
0 db rejtett réteg 12,743 | 2484,653 0,0467 0,0528 0,266
1 db rejtett réteg 9,0159 1908,5 0,042 0,0725 0,1794
2 db rejtett réteg 8,6472 |1959,339 0,0313 0,0959 0,1744
3 db rejtett réteg 8,4944 1818 0,0297 0,0987 0,1615

1. tablazat. Hibaértékek valtozd szamu rejtett rétegek esetén. Alapértelmezett a 2 db rejtett

réteg.
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RMSE AREA INSERTION | DELETION | SUBSTITUTION
Negyedszeres neuron szam 8,957 1929,43 0,0341 0,0888 0,1773
Félszeres neuron szam 8,7748 1926,868 0,0336 0,0993 0,1652
Alapértelmezett neuron szdm 8,6472 1959,339 0,0313 0,0959 0,1744
Kétszeres neuron szam 8,3755 2094,5496 0,032 0,067 0,2067
Haromszoros neuron szam 8,774 2304,94 0,0252 0,1024 0,2201

2. tdblazat. Hibaértékek két rejtett réteggel és valtozd neuron szdm esetén.

5. Osszefoglalas

Attekintettiik a beszéd folyamatat, kiemelve a nyelv szerepét és annak szervi
felépitését. Ezutan bemutattuk az ultrahangos technoldgia alapjait és a beszédkutatasban
betoltott szerepét, illetve a nyelvrdl készilt ultrahang képet kozelebbrdl is megvizsgaltunk.
Szabadon haszndlhaté automatikus nyelvkontir koévetd alkalmazdsok koziil (EdgeTrack,
TongueTrack, AutoTrace), az AutoTrace mikodését konkrétabban megvizsgaltuk.
Bemutattuk az AutoTrace-ben haszndlt neurdlis halézatot. Bemutattuk a kialakitott mérési
eljdrasunkat, a modell pontossagat meghatarozdé hibamértékeinket és a mérési
eredményeinket is. Az eredmények alapjan kidertlt, hogy a tobb tanitéadat nem feltétleniil
okoz javulast, érdemes lehet megvaltoztatni a neuronhalé architekturalis felépitését.

Az ultrahang felvételek 2014 nyaran késziltek, amiket szeptemberben kaptam meg,
azéta foglalkozom a témaval. Az AutoTrace m(ikodtetéséhez és az eredmények teszteléséhez

tobb mint 3000 sor Matlab kod készilt el.

6. Felhasznalasi, tovabbfejlesztési lehetdségek

A dolgozatban elvégzett mérések hozzajarulhatnak egy hatékonyabb nyelvkontar
kovetd eljards megvaldsitasahoz (3D-s nyelvfelilet kovetés), igy segitve azokat a kutatasokat,
melyek a nyelvmozgds és a beszéd akusztikai kimenete kozott keresik az Osszefliggést. A
pontosabb nyelvkovetés hasznos lehet a nyelvoktatdsban, beszéd rehabilitdcidban illetve az

audiovizualis beszédszintézisben is [4].
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Tovabbi lehet6ségeket tartogat magaban a tobb beszélével torténd tanitas és a
modellnek idegen uUjabb beszél6vel végrehajtott tesztelés, a tanitasra hasznalt adatok
automatikusan torténd vdlogatdsa (rossz mindségli képek elhagydsa), olyan képekkel torténé

tanitds melyek egymastdl Iényegesen eltérd nyelvkontur adatokat tartalmaznak.

7. K6szonetnyilvanitas

Ezuton mondok koszonetet Csapéd Tamds Gabor konzulensemnek a munkdm sordn
nyujtott segitségéért, észrevételeiért és tandcsaiért, Gustave Hahn-Powell-nek az AutoTrace-
szel kapcsolatos kérdések megvalaszolasaért és a tanitasi adatokkal kapcsolatos tanacsaiért.
A méréshez haszndlt ultrahangos képek és manualis nyelvkonturok az Indiana University,
Speech Production Laboratory-ban késziiltek, melyért kdszonetet mondok Steven M. Lilich-
nak [10]. Koszonetet mondok tovabba Elizabeth Mazzocco-nak az ultrahangos adatbéazison a
manuadlis nyelvkontlur kovetés elvégzéséért. Az adatokat a Budapesti Mdszaki és
Gazdasagtudomanyi Egyetem Tavkozlési és Médiainformatikai Tanszéke bocsatotta
rendelkezésemre. A boritokép a http://airtightinteractive.com/demos/js/ruttetra/ oldalon

készult.
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