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Jvadas

Dirbtiniai padarai jau buvo aprasSyti graiky mitologijoje. Vienas i8S jy yra auksinis Hefaisto
robotas. Taip pat viduramziuose sklido gandai apie paslaptingas mistines ar alchemines
butybes, kurioms buvo jdiegtas protas ir mintys, pavyzdziui ,,nomunculus® arba golemas.
Taigi, jau nuo seno zmonéms buvo kilus mintis apie esybes, kurios turi zmogaus sukurtg
prota.

Zmogaus smegenyse yra milijardai neurony, kurie tarpusavyje jungiasi ir i§ jy susidaro
milZiniski neuroniniai tinklai, apdoroja sena bei nauja informacija. Siais laikais ypaé yra
populiarus dirbtinio intelekto mokslas, kai zmonés bando sukurti programas, kurios veikia
tarsi kaip zmogaus smegenys ir gali atlikti Zzmonéms pajégias uzduotis, tokias kaip vaizdy
atpazinimas, garso atpazinimas, ateities jvykiy prognozavimas, ir netgi tobuléti atliekant vis
daugiau uzduociy.

Siandien, dirbtinis intelektas yra nuéjes ilga kelig ir jau gali atpaZinti jvairius objektus
nuotraukose, atpazinti zmones pagal jy biometrinius parametrus, prognozuoti rinkos ateities
ivykius ar net vairuoti automobilj uz Zmogy. Taciau, dirbtinis intelektas néra tobulas.
Programos, kuriamos prognozuoti rinkos ateities jvykius suklysta ir ganétinai daznai, nes
rinka yra neprognozuojama. Bepilotés masinos padaro avarijy, nes nenumato, kad Salia
vaziuojanti masina stabdys ar rikiuosis ] kitg juosta. Telefonuose, pavyzdziui iPhone, kalbant
su kalbos vertimo ir atpaZinimo programa ,,Siri*, ji ne visada teisingai supranta pasakytus
zodzius, nes skirtingi zmonegs turi skirtingus akcentus, kalba skirtingu garsumu arba aplinkui
yra pasalinio triukSmo. D¢l tokiy niuansy mokslininkai nuolatos tobulina ir galvoja, kaip
pagerinti neuroniniy tinkly veikima, kad biity pasiekiami geresni rezultatai. Viena i§ problemy
yra kalbétojo atpazinimas naudojantis dirbtiniais neuroniniais tinklais.

Kalbétojo atpazinimas i$ jo balso yra ganétinai sudétinga problema. Viename jrase vienu
metu gali kalbéti keli asmenys arba kalbant vienam zmogui Salia, gali girdétis vaZiuojanciy
automobiliy garsai ar dar kokie nors pasaliniai garsai. Zmogui atpazinti zmogy i§ balso yra
paprasta. Mes net nesusimastome, kaip tai padarome. Mums atpazinti kito asmens balsa ar
kitokius garsus yra jprasta, nes Zzmogus nuo pat mazumes augo ir tuo paciu mokeési ne tik
kalbéti, raSyti ar suprasti, kad palietus ugnj galima nudegti, bet ir tai, kad visi objektai gali
skleisti jvairiausius garsus, kurie yra skirtingi. Taciau, kaip priversti masing iSmokti atpaZinti
balsus?

Sio darbo tikslas yra atlikti praktinj tyrima su giliais neuroniniais tinklais.

Darbo metu bus aptarta teorin¢ dalis apie neuroninius tinklus, kaip Zzmogaus balsg paversti
1 kompiuteriui suprantama kalba, kaip maSinos gali biiti iSmokytos atpaZinti balsus. Taip pat
bus sukurtas gilus neuroninis tinklas, kuris bus apmokomas naudojant skirtingus parametrus.
Apmokytas dirbtinis neuroninis tinklas turés gebéti atpazinti skirtingus kalbétojus. Veéliau
apmokyti neuroniniai tinklai bus tikrinami ar jie gerai ar blogai atpazjsta kalbétojus.
Galiausiai 1§ visy gauty rezultaty bus atlieckama analizé. Bus palyginti gauti rezultatai
tarpusavyje, bei su kursinio darbo gautais rezultatais.

1. Dirbtinis intelektas

Dirbtinis intelektas (angl. Artificial Intelligence) yra mokslo $aka, kurioje kuriamios
protingos programos, analizuojami taip vadinami ,,protingi agentai (angl. Intelligent Agents).
Protingi agentai yra masinos, kurios masto ir bando pakelti savo Sansus jveikti tam tikrg
uzduotj. Visos tokios maSinos bando tiesiog atkartoti zmogaus smegeny veikla. Kitaip tariant,
bando atlikti veiksmus, kuriuos gali atlikti ir pats Zmogus, pavyzdZziui, atpaZinti matoma



objektg arba atskirti, kada zmogus laimingas, o kada litidnas. Jau 1950 metais, angly
matematikas, kriptoanalitikas Alanas Turingas (angl. Alan Turing 1912 - 1954) pasitlé buda
kaip patikrinti ar maSina masto. [Hut99] straipsnyje yra aprasyta, kad A. Turingas pasiiilé
,,luringo testa®, kuriame dalyvauja du Zmonés ir masina. Kad nebiity fizinio kontakto, visi
yra izoliuoti atskiruose kambariuose ir yra bendraujama per kompiuterius. Vienas zmogus yra
teis€jas, o kitas zmogus ir kompiuteris yra dalyviai, kurie bando jrodyti teiséjui, kad jie yra
zmonés. Jeigu teis¢jas pasako, kad kompiuteris yra zmogus, tai masina laimi testa.

2. Masinos mokymasis

Masinos mokymasis (angl. Machine Learning) yra kompiuteriy mokslo atSaka, kurioje
kuriamos programos, kurios gerina savo veikimo rezultatus ne jas perprogramuojant ar
tobulinant, o jos pacios mokosi, naudodamos vis daugiau gaunamy duomeny.

Per pastargjj deSimtmetj, masinos mokymasis mums leido sukurti masinas, kurios yra
bepilotés, zodziy atpazinimo programas, efektyvias narSymo internete galimybes ir be abejo
padéjo priartéti prie zmogaus genomo suvokimo. [SD14] straipsnyje yra aprasyti du
pagrindiniai mokymosi tipai. Stebimas ir nestebimas mokymasis.

Stebimas mokymasis (angl. Supervised learning) pagal [Mat94a] dokumentacija yra tada,
kai masinai yra duoti jvesties ir norimos iSvesties pavyzdziai. Tuomet tikslas yra iSmokti
taisykles, kurios padéty gauti norimus rezultatus i$ jvesties. Stebimg mokymasi labai lengva
atvaizduoti paprasta diagrama.

Turimi duomenys Modelis
> Nuspétas rezultatas

Turimi rezultatai Nauji duomenys

pav. 1 Stebimojo mokymosi modelis

Pirmame grafike i§ turimy duomeny ir rezultaty yra sukuriamas modelis, kuriam yra
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mokymasis yra skirstomas j papildomas dvi kategorijas.

1. Kilasifikavimas — Sios kategorijos tikslas yra baigtiniam duomeny sarasui priskirti po
klase ar etikete ir tokio tinklo rezultatas paprastai biina klasés ar etiketés pavadinimas.

2. Regresija — sios kategorijos tikslas yra prognozuoti stebéjimy rodmenis. Tokiy
tinkly rezultatas paprastai biina realus skaicius, o juo yra bandoma nuspéti rinkos pokycius,
energijos suvartojimg ir panasiai.

Tuomet, kaip anks¢iau minéjau yra nestebimas mokymasis (angl. Unsupervised learning)
pagal [Mat94b] dokumentacija egzistuoja tada, kai masinai néra paduodamos jokios
pavyzdinés jvestys ir algoritmas turi pats atrasti struktiiras i§ gaunamy duomeny. Dazniausias
galime rasti pasléptus Sablonus, stebimuose duomenyse, kuriuose grupés yra modeliuojamos
naudojant panaSumo vienetus, kurie aprasSyti pagal Euklidines arba tikimybinio atstumo



metrikas. Toks mokymasis paprastai naudojamas seky analizéje, geny grupavime ar
medicinoje, vaizdy segmentavime.

2.1. Gilus mokymasis

Savo bakalauriniam darbui pasirinkau gilius neuroninius tinklus, nes tai yra
populiariausias biidas kuriant dirbtinj intelekta. Gilus mokymasis yra masiny mokymosi
algoritmy klasé, kuri bando modeliuoti auksto lygio abstrakcijas i§ duoty duomeny,
naudodama daugiasluoksniskumg. Kiekvienas pasléptas sluoksnis naudoja pries tai buvusio
sluoksnio isvestj — gautus rezultatus, kaip jvest. Si jvestis yra naudojama atlikti tam tikrus
skai¢iavimus, norint apmokyti tinklg. Andrew Ng, kuris yra i§ jmonés ,,Coursera®, taip pat yra
vyriausias mokslininkas ,,Baidu Research® ir kuris sukré ,,Google Brain®, [Brol16] interviu
kalbéjo, kad senos kartos mokymosi algoritmai, anks¢iau ar véliau, pasiekia plynaukste,
taciau gilus mokymasis yra pirmoji klas¢, kuria galima plésti, nes gilus tinklas gaudamas vis
daugiau duomeny grazina geresnius rezultatus. Sig mintj jis pavaizdavo paprastu grafiku.

/N

Gilus mokymasis

Atlikimas

Seni algoritmai

>
Duomeny kiekis

pav. 2 Grafikas sudarytas remiantis [Brol16] straipsniu

Antrame paveikslélyje matome , kad juoda linija yra pavaizduoti seni algoritmai tokie
kaip, sprendimy medis (angl. Decision Trees) arba jprasta maziausiy kvadraty regresija (angl.
Ordinary Least Squares Regeression). Pagal [Brol16] straipsnj, seni algoritmai, kazkada
pasiekia vir§ting ir jy rezultatai nebegeréja. Raudona linija yra pavaizduoti gilaus mokymosi
algoritmai, tokie kaip gilts neuroniniai tinklai (angl. Deep Neural Networks) arba
konvoliuciniai neuroniniai tinklai (angl. Convolutional Neural Network). Gilaus mokymosi
algoritmai pateikia geresnius rezultatus, kai dirbtinis tinklas gauna vis daugiau duomeny.

3. Neuroniniai tinklai
3.1. Dirbtinis neuronas

Dirbtinis neuronas (angl. Artificial Neuron) yra matematiné funkcija, kuri yra suvokiama,
kaip biologinio neurono modelis. Dirbtinis neuronas yra pagrindinis vienetas, kuriant



neuroninius tinklus. Dirbtiniai neuronai atlieka pagrindines keturias funkcijas, kaip ir
biologiniai neuronai.

1. Ivesties funkcija

2. Svorio keitimo funkcija
3. Vykdymo funkcija

4. ISvesties funkcija

[vesties funkcija priima apdorotus duomenis arba duomenis gaunamus i8 pries tai buvusiy
neurony. Svorio keitimo funkcija, keicia jungties tarp neurony stiprumg. Paprastai svoris yra
kei¢iamas, kai sumazéja skirtumas tarp apskai¢iuoto rezultato ir norimo rezultato. Vykdymo
funkcijy yra daugybe. Atsizvelgiant j tai kokig uzduotj norime, kad neuronas atlikty, mes
pasirenkame vykdymo funkcija. Galiausiai po vykdymo funkcijos, mes ateiname iki iSvesties
funkcijos, kuri arba parodo rezultata, arba yra sujungta su Kitu neuronu ir yra perduodamas
rezultatas, kaip jvestis kitiems neuronams.

X1 ~
@ =G >
X3 — &

pav. 3 Dirbtinis neuronas

Treciajame paveikslélyje matome pavaizduotg dirbtinj neurona, kur x1, x2, x3 yra jvesties
funkcijos, oranziniai skrituliai yra svorio keitimo funkcijos, >’ yra Vykdymo funkcija ir r — tai
iSvesties funkcija.

3.2. Giluas dirbtiniai neuroniniai tinklai

Dirbtiniai neuroniniai tinklai yra sudaryti i$ tarpusavyje sujungty dirbtiniy neurony.
Tinklai gali biiti padaryti gilts. Gilus dirbtinis neuroninis tinklas reiskia, jog toks tinklas turés
ne viena, o kelis pasléptus sluoksnius. Dabar apzvelgsiu i$ ko susidaro neuroniniai tinklai.

Pirmasis sluoksnis yra jvesties sluoksnis, kuris priima pradinius duomenis. Treciasis
sluoksnis — iSvesties sluoksnis, skirtas atvaizduoti gautus rezultatus. Antrasis sluoksnis yra
pasléptas sluoksnis, kuris neturi nieko bendro su iSore, kaip jvesties ar iSvesties sluoksniai ir
yra skirtas atlikti atitinkamus skai¢iavimus, gautus i$ jvesties sluoksnio. Pasléptas sluoksnis
gali biiti sudarytas ne i§ vieno, bet ir i§ keliy sluoksniy.

Naudojant tokius neuroninius tinklus galima sukurti balso atpaZinimo sistema.



pav. 4 Giliy neuroniniy tinkly architektdra is [Opel7] puslapio

Ketvirtajame paveikslélyje galime pamatyti visus i§vardintus sluoksnius. Kur kiekvienas
apskritimas reprezentuoja neurong, o i§ neurony i§déstymo matoma kiekviena vertikali linija
yra tinklo sluoksnis. Geltoni neuronai priklauso jvesties sluoksniui, j kurj patenka
transformuotos duomeny reprezentacijos. Mélyni neuronai priklauso pasléptiems
sluoksniams. Pasléptame sluoksnyje matome 5 sluoksnius, kur kiekviename sluoksnyje gali
buti skirtingas skaicius neurony. Ir kieckviename pasléptame sluoksnyje paprastai yra
skirtingos vykdymo funkcijos. Paskutinis, oranzinis sluoksnis yra iSvesties sluoksnis, kuris
iSveda tinklo rezultata.

4. Kalbétojo atpazinimas

Kalbétojo atpazinimas (angl. Speaker Recognition) — tai asmens atpazinimas naudojantis
biometriniais duomenimis. Biometriniai duomenys — tai zmogaus fizinés ir psichologinés
charakteristikos, pvz. akies rainelé, pirSto antspaudas, litidesys ar dziaugsmas. Labai svarbu
nesumaisyti kalbétojo atpazinimo su kalbétojo autentifikavimu. Nors §ios dvi sistemos ir
skiriasi savo funkcionalumu, kur atpazinimas — tai sistema, kuri i$§ garso jraSo nustato asmens
tapatybe, o autentifikacija — tai sistema, kuri i§ garso jraso nustato, ar kalbantysis asmuo yra
duomeny bazéje ir tokios sistemos iSvestis paprastai biina loginés reikSmés ,.true* arba
»false®, taciau jos abi yra gana glaudziai susijusios ir 1§ kalbétojo atpaZinimo sistemos galima
nesunkiai perdaryti j kalbétojo autentifikavima ir ,,vice versa®. Siame darbe galime pamirsti
kalbétojo autentifikavima, nes kalbésime tik apie kalbétojo atpazinima naudojant neuroninius
tinklus.

Balso atpaZinimo sistemos tikslas, kaip ir min¢jau yra atpaZinti kalbétojo balsa. Galbit,
kyla klausimas, kam reikia neuroniniy tinkly norint atpazinti balsa? Juk galime balsa jrasyti
duomeny baze ir palyginti su nauju jraSu. Be abejo, tai biity paprasta iseitis, norint sukurti
tokig sistema, tac¢iau aplink mus sukasi jvairiausiy aplinkybiy, kurios gali pabloginti naujajj
irasa ir palyginus su duomeny bazés jrasu, mes negausime norimo atsakymo. Gali kalbétojas
biti uzkimes ar priduses. Gali biiti, jog mikrofonas bus sugedes ir iSkreips jraSomg garsa, o
galbiit tiesiog kazkas netoliese kalbésis telefonu ir fone girdésis pasalinis balsas. Atsiradus
tokiems trikdziams, mums gali pagelbéti giliis neuroniniai tinklai. Mes galime sukurti
neuroninius tinklus, kad jie galéty atpazinti kalbétoja 18 jo balso, netgi tada, kai yra paSaliniy
trikdziy ar kalbétojo balsas yra minimaliai pasikeites, dél jo savijautos ar buklés.



4.1. Atpazinimo kategorijos

Kalbétojo atpazinimas yra skirstomas j dvi kategorijas. Priklausomas ir nepriklausomas
nuo teksto. Siuos punktus aprasysiu remdamasis [Ryd01] darbu.

4.1.1. Priklausomas nuo teksto

Tokios sistemos yra apmokomos su tam tikra fraze arba galétume pavadinti slaptazodziu.
Tiek apmokymo, tiek tikrinimo metu yra naudojama viena ir ta pati fraz¢, kuri yra nustatoma
pries pradedant mokymosi procesg, kad galétume atpazinti kalbétojg. Tokios sistemos dazniau
yra naudojamos ne balso atpazinime, 0 funkcijos uzdavinyje. ,,Android“ operacing sistema
turintys telefonai, turi tokia funkcija. Jeigu telefono naudotojas pasako ,,Okay google®,
telefonas kaip mat jjungia google paieska ir laukia, kol naudotojas pasakys, ko ieskoti. Manau
biity visai patogu, jei telefonai biity atrakinami naudojantis Zzmogaus balsu ir jo pasirinkta
fraze. Pavyzdziui, kaip pavaizduota penktajame paveikslélyje, zmogus pasako savo vardg ir
kalbétojo atpazinimo sistema jam leidZia naudotis telefonu kaip pavaizduota penktajame
paveikslélyje.

Petras LT,
Petrauskas
—

pav. 5 kalbétojo atpaZinimas priklausomas nuo teksto

4.1.2. Nepriklausomas nuo teksto

Nepriklausomos nuo teksto sistemos yra apmokamos su bet kokiu tekstu. Taigi,
apmokymo metu gali biiti naudojamas vienas pasakytas tekstas, o validacijoms - kitoks.
Sistemos tikslas yra atpazinti kalbétoja, nepaisant to, koks yra pasakytas tekstas. Kadangi,
tokios sistemos neturi jokio leksinio suvokimo, teoriskai priklausomos nuo teksto kalbétojo
atpazinimo sistemos pasirodo geriau, nei nepriklausomos nuo teksto. Siuo metu, neZinau, kur
biity naudojamos kalbétojo atpazinimo sistemos, kurios yra nepriklausomos nuo teksto, bet
manau, jos yra naudojamos slaptosiose tarnybose, ieSkomy asmeny paieskai arba tiesiog
laboratorijose, norint gerinti dirbtinio intelekto sugebéjimus. Sestajame paveikslélyje parodyta
kaip zmogus sako bet kokig fraze ir kalbétojo atpaZinimo sistema patikrinus parodo, kas tai
per Zzmogus, kaip parodyta SeStajame paveikslélyje.
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,Bet koks
tekstas is
knygos“

pav. 6 Kalbétojo atpaZinimas nepriklausomas nuo teksto

4.2. Kalbétojo reprezentacija

Zmogus gali i¥mokti ir atpaZinti jvairiausius garsus. Garsas sklinda bangomis ir jeigu mes
esame netoliese garso Saltinio, garso bangos pasieks miisy ausis. Remiantis [Heal3]
straipsniu, garso bangos, pasiekusios ausies sraigés plauky pluostus, sujudina Siuos pluostus ir
sukuria vibracijg i§ plaukeliy judéjimo, kurie sukelia elektros impulsus ir pastarieji impulsai
yra siunc¢iami j smegeny klausos centra.

Neuroniniuose tinkluose tiek apmokymo, tiek tikrinimo metu, kalbétojo atpazinimo
sistemoje, mums reikia garso jraso. Taciau, kaip ir Zmogus, dirbtinis tinklas negali apdoroti
gryno garso, todél mums yra reikalinga kazkokia kalbétojo reprezentacija, kurig galéty
suprasti neuroninis tinklas. Viena i§ reprezentacijy yra MFCC koeficientai.

4.2.1. Kalbétojo reprezentacija iSreiksta kaip MFCC

Melo dazniy cepstro koeficientas (angl. Mel Frequency Cepstral Coefficient, akronimas -
MFCC) — tai yra dazniausiai naudojama garso signalo reprezentacija, kuri yra paremta
7mogaus ausies veikimo principu. Zemiau yra parodytas grafikas i§ [RA05] darbo, kaip
atrodo MFCC procesorius.

Kadry blokavimas FFT
— . . —» —
ir langavimas
Cepstras < Melo Qazniq
pakavimas <«

Grafikas 1 MFCC procesorius i$ [RA05] straipsnio

Pirmasis grafikas yra matematiskai paaiskintas Zemiau.

Turime garso signala s(n), kuris yra ¢ kHZ daznio. Tada dalijame s(n) i tarkime t = 25
milisekundziy (ms) intervalus, tad i§ viso turésime y kadry, kur y = (t * 1073) * ¢. Tuomet
turésime masyva duomeny s;(n), kur n — svyruoja nuo 1 iki y, 0 i — svyruoja per intervaly
skaiciy.

Toliau atliekame Diskrecigja Furjé transformacijg (DFT), kuri atrodo taip,
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S,(k) = Z simhme 7 1 <k <K )

n=1

kur h(n) — Hamingo lango funkcija (angl. Hamming Window), atrodo taip,

h(n) = a — B cos (%),a =0.54,8 = 0.46 2

K —tai DFT ilgis, P;(k) — tai i kadro galios spektras, kuris apskai¢iuojamas pagal
formule,

PO = 15,001 @

P; (k) apskaiciavimas vadinamas periodograminiu galios spektro apskai¢iavimu. Toliau
atliekame greitajg Furier transformacija (FFT) ir po jos gauname rinkinj koeficienty, i$§ kuriy
pasiemame tiek, kiek mums reikia.

Toliau mums reikia apskaiciuoti Melo pasiskirstymo filtro banka. Tai yra 20 — 40 filtry
rinkinys (standartiskai 26 filtry rinkinys). Taigi, turime 26 vektorius, kuriy ilgis yra, po
greitosios Furjé transformacijos atlikimo, pasirinkty koeficienty skaicius. Norint apskai¢iuoti
filtro banko energijas mums reikia kiekvieng filtro banka padauginti i§ galios spektro ir pridéti
koeficientus. Kai tai padarome, mums lieka 26 skaiciai, kurie parodo, kiek yra energijos
kiekvienoje filtro banko masyvo iteracijoje.

Norint apskai¢iuoti Melo pasiskirstymo filtro banka pirmiausia reikia pasirinkti Zzemg ir
aukstg daznj f; ir f,. Tuomet naudodami Melo skalés funkcija,

f
_ J_ 4
m = 2595log,,(1 + 700) 4)

paver¢iame daznius j melus m; ir my,. Kadangi turime 26 filtrus, tai reiSkias, mums reikia
28 tasky, kur 26 18 jy yra tiesiSkai pasiskirste tarp m; ir my, ir gauname masyva m(i). Dabar
naudojame atvirksting Melo skalés funkcija,

M~1(m) = 700(exp (1?—25) ) ©)

ir gauname masyva h(i). Kadangi neturime dazniy raiskos, reikalingy sudéti filtrus j
atitinkamus taskus, tad mums reikia suapvalinti daznius i§ h(i) masyvo iki ar¢iauso greitosios
Furier transformacijos (FFT) ilgio, kur suapvalinus gausime dar vieng masyva f (i). Norint
atlikti suapvalinima, turime zinoti greitosios Furjé transformacijos dydj ir imties rodiklj

()

imties rodiklis

(6)

f(@) = floor((nfft+1) *

gavus f (i) turime filtro banka, galime apskaiciuoti filtro banko energijas kiekvienam
intervalui. Turédami filtro banko energijas, i$ ty 26 energijy pasiliekame pirmas 12 — 13
energijy. Jos ir bus miisy Melo dazniy kepstro koeficientai. Pagaliau juos galime jas naudoti
kaip tinkamus pradinius duomenis jvesties sluoksnyje ir pradéti apmokyma.
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5. Kalbétojo atpazinimas naudojantis rekurentiniais neuroniniais tinklais

Rekurentiniai neuroniniai tinklai (angl. Recurrent Neural Network, akronimas - RNN) —
tai dirbtiniy neuroniniy tinkly klasé, kur neuronai yra sujungti taip, kad jie sudaryty orientuota
grafy. Kad sistema veikty geriau, galima naudoti ilgg trumpalaikés atminties architektiira.

Ilga trumpalaiké atmintis (angl. Long short-term memory, akronimas - LSTM) — tai
rekurentiniy neuroniniy tinkly architektara. Ji naudojama tam, kad i§vengtume ilgalaikés
priklausomybés problemos.

h hq hy h,

| Pl ?

Z

o —
.—
.—

o —

pav. 7 Rekurentiniai neuroniniai tinklai

Septintame paveiksle matome i$skleista rekurentinj neuroninj tinka, kur A pasiima
kazkokig jvest] xtir iSveda ht. Ciklas padeda perdavinéti iSvestis i§ vieno tinklo Zingsnio i kita.
I§ tiesy, 1§ duoto paveikslo darosi aiSku, kad rekurentiniai neuroniniai tinklai turi panasumy su
paprastais neuroniniais tinkais. Taciau, toks tinklas turi ilgalaikés priklausomybés problema.
Problema atsiranda, kai mtisy rekurentiniam neuroniniam tinklui reikia nuspéti kas bus toliau,
remiantis praeities jvykiais. Teoriskai, rekurentinis tinklas turéty turéti ilgalaike atminj, bet
praktiskai [CC16] straipsnyje buvo parodyta, kad toks tinklas negali turéti ilgalaikés
atminties. Tam, kad biity iSvengta tokia problema buvo sukurta ilga trumpalaikés atminties
architektiira.

Uzmirsties vartai
| —Rekurentiné jungtis
£

ad

Atminties 1asteles \ Atminties
jvestis 7 lgstelés isvestis

Ivesties vartai I§vesties vartai

pav. 8 llgos trumpalaikés atminties lgstelé

IS asStuntojo paveikslo matome, kaip atrodo ilga trumpalaikés atminties Igstele. Ji yra
sudaryta 1§ keturiy pagrindiniy elementy. Jvesties varty, kurie gali leisti ar blokuoti
ateinan¢iam signalui keisti atminties lgstelés bliseng. Neurono su rekurentine jungtimi, kur
jungties svoris yra 1.0 ir uztikrina, kad blokuojant iSorés interfeisus, atminties Igstelés biisena
iSliks konstanta nuo vieno zingsnio iki kito. Uzmirsties varty, kurie kontroliuoja rekurentine
jungt] ir leidzia lgstelei prisiminti arba pamirsti pries tai buvusig biiseng. ISvesties varty, kurie
leidzia arba draudzia atminties lastelés buisenai turéti jtakos kitiems neuronams. Dabar
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remdamiesi mokomuoju straipsniu [CC16] straipsniu, i$siaiskinsime, kaip atminties lastelé
keiciasi kiekviename laiko momente t. Pirmiausia reikia apskai¢iuoti jvesties varty i, ir
atminties lgsteliy biiseny reikSme C; laiko momentu t.

i = o(Wixy + Uihe—y + b;) (7)

Cy = tanh(Wx; + Uche_q + b) (8)
Toliau, apskai¢iuojame uzmirsties varty aktivacijos reikSme f;, laiko momentu t.
ft = O-(fot + Ufh’t—l + bf) (9)

Turédami tris reikSmes i$ 8, 9 ir 10 — os formuliy, galime apskaiciuoti nauja biiseng laiko
momentu t.

C; = it*C~t+ft*Ct-1 (10)

Gave nauja atminties Igsteliy biisena, mes galime apskaiCiuoti iSvesties varty ir véliau jy
iSvestis.

or = o(Wox; + Ughi—y + V,Ct + by) (11)
ht = Ot * tanh(Ct) (12)

Cia x, — tai jvestis j lastelg tam tikru laiko momentu t. W;, We, We, Wy, Uy, U, U, Uy, V, —
tai svoriy matricos ir by, by, b, b, — tai poslinkio vektoriai.

Taigi, trumpai susipazing su ilga trumpalaikés atminties architektiira ir kaip kinta tam
tikru laiko momentu, galime sudaryti gily tinklg. Remiantis straipsnio [HS06] duotomis
architekttiromis, pasinaudosime vieng i§ galimy gilios ilgos trumpalaikés atminties
architektiiry.

9 — ame paveiksle matome gily ilga trumpalaikés atminties tinklg. Cia jvestis ir jvestis
skirtos atitinkamai paduoti tinklui duomenis ir i§vesti rezultatus. LSTM blokas — tai ilga
trumpalaikés atminties lastelé (angl. Long short-term memory, akronimas - LSTM).
Punktyrin¢ rodyklé reiskia, kad tarp dviejy LSTM bloky, gali biiti ir daugiau tokiy bloky,
priklausomai nuo to, kiek reikia. Reikia nepamirsti, kad tinklas su vienu LSTM bloku jau yra
gilus tinklas, nes jj 1§skleidus gauname gily neuronin; tinklg, kur kiekvienas sluoksnis naudoja
tuos pacius modelio parametrus. Tac¢iau didinant LSTM bloky skaiciy, mes galime parametrus
paskirstyti per kelis blokus. Pavyzdziui vietoj to, kad dvigubai padidintume standartinio
modelio atmintj, mes galime padidinti LSTM bloky kiekj iki 4, su tokiu pat kiekiu parametry.
Toks tinklo patobulinimas padaro, kad jvestys eina per daugiau netiesiniy operacijy per tam
tikrg laiko tarpa. Tai reiskia, kad toks tinklas galéty buti grei¢iau apmokytas.
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Ivestis > LSTM 5 LSTM ISvestis

P

pav. 9 Gili ilgos trumpalaikés atminties architektira

Kaip ir giliuose neuroniniuose tinkluose, panaudosime d — vektoriy, kaip kalbétojo
reprezentacija. Kaip jvest] panaudosime Melo dazniy cepstro koeficientus. Priminkime
zingsnius, kuriuos reikia atlikti norit gauti cepstro koeficientus.

1. Padaliname signalg i mazus kadrus.

2. Apskaiciuoti galios spektrg kiekvienam kadrui.

3. Pritaikyti Melo filtro bankg kiekvienam galios spektrui ir sudéti energijas
kiekviename filtre.

4. Logaritmuoti filtro banko energijas

5. Apskaiciuoti diskrecias kosinuso transformacijas.

6. ISmesti visus diskrecios kosinuso transformacijos koeficientus iSskyrus pirmus 12
- 13.

Turédami Melo dazniy cepsto koeficientus, mes galime pradéti apmokyma, kur
bandysime iSgauti d — vektoriy, kaip kalbétojo reprezentacijg atpazinimui. Taigi mokymo
etape, mes velgi paduodame didelj kiekj garso jrasy. Visi jrasai pereina per funkcija, kuri
gauna kiekvieno kalbétojo Melo dazniy cepstro koeficientus ir juos paduoda jvesties
sluoksniui, kur atitinkamai i§ jo duomenys eina j LSTM bloka / -us. LSTM bloke yra
atliekamos reikiamos funkcijos, kurios 1§ duoty koeficienty apskaiciuoja d — vektoriy.

6. Neuroniniu tinkly implementacija naudojantis ,,Matlab*

Matlab — tai programavimo aplinka ir kalba, skirta manipuliuoti matricomis,
implementuoti matematines funkcijas, vaizduoti grafikus ir daug kity matematiniy veiksmy.
Pats Matlab turi neuroniniy tinkly funkeijy rinkinj, kuris padeda kurti neuroninius tinklus.
Sias funkcijas, galima susirasti [Mat94c] dokumentacijoje.

6.1. Duomeny bazé

Mano neuroninio tinklo duomeny bazg sudaro garso jrasai. ISviso buvo surinkti 921
skirtingi kalbétojai i§ [Pov12] duomeny bazés. Si duomeny bazé yra sudaryta Meino
informatikos universiteto laboratorijos (pranc. Laboratoire d‘Informatique de 1‘Universiteté
du Maine, akronimas - LIUM). Duomeny bazés turinys surinktas i$ ,,TED* (angl. Technology
Entertainment Design) konferencijos jrasy. Kiekviename surinktame jrase kalbétojas kalba
angly kalba. Siame darbe, mums nesvarbu ar kalbétojas yra vyras ar moteris. Jray trukmés
svyruoja nuo 3 iki 13 sekundziy. Jrasai yra trumpi, nes buvo siekiama isbandyti kaip
neuroniniai tinklai veikia su trumpais jrasais. Taip pat trumpesni jraSai teoriSkai reiskia ir
mazesnius skai¢iavimus, kas paspartina neuroniniy tinkly mokymasi ir naudoja maziau
serverio resursy. Duomeny bazé, kurig parsisiunc¢iau nebuvo tinkamai paruosta. Kiekvienas
garsinis failas buvo ,,sph* formato. Kiekvieng failg konvertavau j ,,wav* formatg naudodamas
»30X*“ komandines eilutes, nes ,,sph* formato failai yra paprastai naudojami kalbos
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atpazinimui. Tuomet pasidariau naudodamas C# programavimo kalbg pasidariau man
reikiamg duomeny bazés struktiirg, kuri vizualiai atrodé taip.

pav. 10 Kalbétojy duomeny bazé

Septintame paveikslélyje mélynomis figtiromis yra pavaizduoti n aplankaly, kur
kiekviename aplankale yra po m garsiniy faily. Taigi, maksimaliai buvo 921 kalbétojas, tai
1Sviso duomeny bazeje yra 921 aplankalas, kur kiekvienas i8 jy turi po 3 garsinius failus.
Maksimaliai trys garsiniai failai yra pasirinkti dél laiko ir resursy stokos mokymosi metu, kas
bus aptarta analizés dalyje.

Duomeny bazg iSskirs¢iau | mokymosi ir tikrinimo. Atitinkamai mokymosi duomeny bazé
buvo naudojama neuroninio tinklo mokymosi metu, o tikrinimo — tinklo testavimo metu.
Duomeny bazes i$skirs¢iau, kad apmokytas tinklas nebiity testuojamas su mokymosi
duomeny baze, nes kitaip tinklas atspéty visus kalbétojus. Tikrinimo duomeny baze yra
sudaryta i$ ty paciy kalbétojy, tik kalbétojy iraSuose yra kalbamas kitas tekstas ir kiekvieno
iraSo trukmé gali skirtis nuo mokymosi duomeny bazés jrasy trukmes.

6.2. Tinklas

Neuroninis tinklas yra sudaromas i$ keliy sluoksniy. Pirmasis yra jvesties sluoksnis.
Ivesties sluoksnis yra sudaromas i§ 36 neurony, nes yra 12 —a Melo cepstro daznio
koeficienty, 12 — a delta koeficienty ir 12 — a delta — delta koeficienty. Sudéjus visus
koeficientus, mes gauname 36 koeficientus, kurie atitinkamai yra jvesties neuronai.

Paskutinis sluoksnis yra i§vesties sluoksnis, kuriame yra x neurony. Siuo atveju x — tai
kalbetojy skaicius. Priklausomai nuo to, kiek kalbétojy dalyvauja mokymosi metu, tiek
iSvesties sluoksnyje yra neurony.

Tarp jvesties ir i§vesties sluoksniy, mes galime susikurti norima kiekj paslépty sluoksniy.
Mano atveju, as nepersistengiau su tinklo gilumu, dél laiko ir resursy stokos. AS pasirinkau,
kad bty pora paslépty sluoksniy, kur pirmasis yra mazas su 64 neuronais. Tokj skaiciy
pasirinkau, nes daznas atvejis, jog programavime yra naudojamas skai¢ius 2", kur n — tai
laipsnis, kuris priklauso natiiraliyjy skai¢iy aibei. Sio sluoksnio funkcija yra hiperbolinés
liestinés riestinés perdavimo funkcija (angl. Hyperbolic tangent sigmoid transfer function,
akronimas - tansig) rasta [Mat94d] dokumentacijoje. Tansig yra neurono vykdymo funkcija.
Siai funkcijai paprastai yra paduodama S x Q dydzio matrica M, kuri atéjo per neurono jvestj,
o iSvestis grazina S X Q dydzio matrica A, kur kiekvienas matricos M narys yra suspaustas j
skaiéiy, kurio intervalas [-1; 1].
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a = ransigin)

pav. 11 ,Tansig” funkcija is [Mat94d] dokumentacijos

Antras pasléptas sluoksnis, buvo sudarytas jau i§ kitokio skaigiy neurony. Sis sluoksnis
turéjo X neurony. Kaip ir iSvesties sluoksnyje, Siame pasléptame sluoksnyje yra tiek neurony
kiek yra kalbétojy. Toks neurony skaicius yra todél, kad $is paskutinis pasléptas sluoksnis yra
sluoksnis, kuris naudoja pries tai buvusio sluoksnio sgvybes ir todél j kiekvieng sluoksnio
neurona yra dedamas galimai atpaZintas kalbétojas. Sio sluoksnio funkcija yra softmax
perdavimo funkcija (angl. Softmax transfer function) rasta [Mat94e] dokumentacijoje. Si
funkecija taip pat yra neurono vykdymo funkcija, kuri per neurono jvestj gaung S X Q dydzio
matricg M ir i§veda S x Q dydZio matricg A, kur kiekvienam matricos M stulpeliui buvo

pritaikyta softmax konkurencinga funkcija (angl. Softmax Competitive function) paimta i§
[Mat94f] dokumentacijos.

Imput n Cutput a

| 05 | I | I | g
a1 0.5 017 048 01 0.28

a = softmax{n)

pav. 12 ,Softmax” funkcija is [Mat94e] dokumentacijos

Kompetentinga funkcija irgi priima S x Q dydzio matrica M ir i§veda tokio pat dydzio
matricg A, kur kiekviename stulpelyje reik§mé yra 1, jei matricos M stulpelis turi savo
maksimalig reikSme ir 0 kitu atveju.

Input n Output a

2 1 4 3 o o0 1 0
a = compet(n}

pav. 13 ,Compet” funkcija i [Mat94f] dokumentacijos
6.3. Serveris

Neuroniniy tinkly mokymosi metu yra atliekami didelis skai¢iavimai. PradZioje, naiviai
tikédamasis, kad pavyks, a§ pabandziau pasileisti tinklo mokymasi ant savo asmeninio
kompiuterio, kuris turi pirmoje lenteléje pavaizduotus parametrus.
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Procesorius 2,40 GHz i7-5500U
Vaizdo ploksté Integruota
Operatyvi atmintis (RAM) 16 GB

lentelé 1 Asmeninio kompiuterio parametrai

Paleidus tinklg su 500 kalbétojy, kompiuteris iSkarto pradéjo naudoti visus resursus ir po
kurio laiko tinklas tiesiog nuliizdavo ir mesdavo klaidg, kad neuztenka operatyvios atminties.
Tuomet, neturédamas kur détis, uzsisakiau serverj. Serveris buvo gautas i$ interneto paslaugy
tiekéjo ,,Baltneta“. Gavau serverj, kuris turi antroje lenteléje pavaizduotus parametrus.

Procesorius 10 virtualiy procesoriy po 2 GHz

Operatyvi atmintis (RAM) 40 GB

lentelé 2 Serverio parametrai

Taciau, net gavus tokj serverj, pasileidus tinkla su pilna duomeny bazé (921 kalbétojais),
tinklas vis tiek lazdavo ir mesdavo tg pacig klaidg. Tuomet, pabandzius su 800 kalbétojy,
tinklas nenuliiZzo ir sékmingai pradéjo mokymosi procesa. Klaida dél per mazos operatyvios
atminties buvo gaunama, nes programa, kai buidavo paleidziama, visus jrasus uzkraudavo j
operatyviaja atmintj ir viso mokymosi metu buvo ji apkrauta.

7. Tyrimo analizé

Sioje dalyje aprasysiu savo tyrimo analize. Analizé susidaré i§ trijy daliy. Tinklo
sudarymo, tinklo apmokymao ir tinklo tikrinimo. Tinklo sudarymas susideda i§ kalbétojy
skaiciaus, kalbétojy reprezentacijos, tinklo gilumo, kiekvieno sluoksnio neurony skaiciaus,
apmokymo funkcijos bei gradiento skai¢iaus parinkimo. Tinklo apmokymas susidaro tiesiog
1§ laukimo. Laukimas uztrunka, nuo keliy minuciy iki keliy pary ar net gi keliy savaiciy.
Tinko tikrinimas susidaro i§ apmokyto tinklo rezultato tikrinimo, lyginant tikrinimo
duomenis, kartu su apmokytu modeliu.

Toliau bus aptarti keli apmokyti neuroniniai tinklai su skirtingais parametrais. Véliau
pastebesite, kad visuose tinkluose jvesties sluoksnyje yra po 36 neuronus. Toks skai¢ius, kaip
anks¢iau minéjau, yra parenkamas nes yra trys vektoriai. MFCC, delta ir delta-delta vektoriai,
kurie turi po 12 koeficientu. Sudéjus kartu visus koeficientus, mes gauname 36 neuronus.

Kiekvienas i§ aptariamy neuroniniy tinkly bus matuojamas tikslumu, kurio dimensija yra
procentai. Tinklo tikslumg a$ skai€iuoju paprastai. Apmokeés tinklg a$ patikrinu tinkla
paduodamas duomenis i$ tikrinimo duomeny bazés. Tuomet as gaunu rezultatg kiek kalbétojy
buvo atpazinta teisingai ir kiek klaidingai. IS to nesunku suprasti, kad tikslumg paskaiciuoju,
teisingai atpazinty kalbétojy skai¢iy padalindamas i§ visy kalbétojy skaiciaus.
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7.1. Net50 1

Sis tinklas buvo apmokytas naudojant 50 skirtingy kalbétojy, kur kiekvienas kalbétojas
turi po 1 garsinj jrasg. Tinklas susidaro i§ 2 paslépty ir 2 iSoriniy sluoksniy. Jvesties sluoksnis
yra sudarytas i§ 36 neurony, iSvesties sluoksnis sudarytas i§ 50 neurony, pirmas ir antras
paslépti sluoksniai atitinkamai sudaryti i§ 64 ir 50 neurony. Garsinis jrasas kaip minéta
anksgiau svyruoja nuo 3 iki 16 sekundziy. Siam tinklui prireiké 3 minuéiy ir 37 sekundziy,
kad apsimokyty. Per $j laikg pra¢jo 331 epochas ir baigé darbg, nes tinklas praéjo validacijy
patikrinimus. Validacijos tikrinimas tai procesas vykstantis viso mokymosi metu, kur yra
tikrinama ar klaidos lygis nekinta per tam tikra epochy skaiciy. Sio tinklo tikslumas yra 64%.

7.2. Net50 2

Sis tinklas buvo apmokytas naudojant 50 skirtingy kalbétojy, kur kiekvienas kalbétojas
turi po 2 garsinius jrasus. Tinklas susidaro 1§ 2 paslépty ir 2 iSoriniy sluoksniy. [vesties
sluoksnis yra sudarytas i§ 36 neurony, iSvesties sluoksnis sudarytas i§ 50 neurony, pirmas ir
antras paslépti sluoksniai atitinkamai sudaryti i§ 64 ir 50 neurony. Siam tinklui prireike 11
minuciy ir 42 sekundziy, kad apsimokyty. Per §j laikg praéjo 548 epochas ir baigé darbg, nes
tinklas pragjo validacijy patikrinimus. Sio tinklo tikslumas yra 66%.

7.3. Net50_3

Sis tinklas buvo apmokytas naudojant 50 skirtingy kalbétojy, kur kiekvienas kalbétojas
turi po 3 garsinius jrasus. Tinklas susidaro i§ 2 paslépty ir 2 iSoriniy sluoksniy. Jvesties
sluoksnis yra sudarytas i§ 36 neurony, iSvesties sluoksnis sudarytas i§ 50 neurony, pirmas ir
antras paslépti sluoksniai atitinkamai sudaryti i§ 64 ir 50 neurony. Siam tinklui prireikée 31
minuéiy ir 49 sekundziy, kad apsimokyty. Per §j laikg praéjo 647 epochas ir baigé darba, nes
tinklas pra¢jo validacijy patikrinimus. Sio tinklo tikslumas yra 72%.

lvestis ISvestis

\@ 1P @ 2P P
36 7| M 50

50

pav. 14

Penktame paveikslélyje matome, kaip vizualiai atrodé visy net50 tinkly architektiira.
Visuose trijuose tinkluose architektiira buvo vienoda, taciau keitési tik vienas dalykas -
kalbétojy duomeny kiekis. Pirmame tinkle kalbétojai turéjo po vieng garsinj faila, antrame
tinkle - po du garsinius failus, o treciame tinkle - po tris garsinius failus. Nekei¢iant tinklo
architektiiros, o tik didinant kiekvieno i$ kalbétojy duomeny kiekj, matomas akivaizdus
pokytis, kur pras¢iausiai pasirodé net50 1 tinklas, kurio tikslumas buvo 60 %. Geriausiai
pasirodé net50 3, kuris pasieké net 72 %.
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pav. 15 net50 tinkly atpaZinimo tikslumai

Devintajame paveikslélyje yra pavaizduota kaip skirtingi net50 tikslai po apmokymo
sugebéjo teisingai ar klaidingai atpazinti kalbétojus.

Toliau, buvo atliktas tyrimas su daugiau kalbétojy, norint pasizitiréti, kaip kinta tinklo
tikslumas, padidéjus kalbétojy skaiciui.

7.4. Net100 1

Sis tinklas buvo apmokytas naudojant 100 skirtingy kalbétojy, kur kiekvienas kalbétojas
turi po 1 garsinj jrasa. Tinklas susidaro i$ 2 paslépty ir 2 iSoriniy sluoksniy. Jvesties sluoksnis
yra sudarytas i§ 36 neurony, iSvesties sluoksnis sudarytas i§ 100 neurony, pirmas ir antras
paslépti sluoksniai atitinkamai sudaryti i§ 64 ir 100 neurony. Siam tinklui prireiké 44 minuéiy
ir 34 sekundziy, kad apsimokyty. Per §j laikg praéjo 728 epochas ir baigé darba, nes tinklas
pra¢jo validacijy patikrinimus. Sio tinklo tikslumas yra 65%.

7.5. Netl100_2

Sis tinklas buvo apmokytas naudojant 100 skirtingy kalbétojy, kur kiekvienas kalbétojas
turi po 2 garsinius jrasus. Tinklas susidaro i§ 2 paslépty ir 2 iSoriniy sluoksniy. Jvesties
sluoksnis yra sudarytas i§ 36 neurony, iSvesties sluoksnis sudarytas i§ 100 neurony, pirmas ir
antras paslépti sluoksniai atitinkamai sudaryti i§ 64 ir 100 neurony. Siam tinklui prireiké 1
valandos 41 minutés ir 53 sekundziy, kad apsimokyty. Per §j laikg pragjo 814 epochas ir baigé
darba, nes tinklas pra¢jo validacijy patikrinimus. Sio tinklo tikslumas yra 66%.

7.6. Net100_3

Sis tinklas buvo apmokytas naudojant 100 skirtingy kalbétojy, kur kiekvienas kalbétojas
turi po 3 garsinius jrasus. Tinklas susidaro i§ 2 paslépty ir 2 iSoriniy sluoksniy. Jvesties
sluoksnis yra sudarytas i§ 36 neurony, iSvesties sluoksnis sudarytas i§ 100 neurony, pirmas ir
antras paslépti sluoksniai atitinkamai sudaryti i§ 64 ir 100 neurony. Siam tinklui prireiké 3



20

valandy 4 minu€iy ir 33 sekundziy, kad apsimokyty. Per §j laikg pragjo 980 epochas ir baigé
darbg, nes tinklas pra¢jo validacijy patikrinimus. Sio tinklo tikslumas yra 73%.

Jvestis

1P op ISvestis

@ W
36 [H}L/

32 100

100

pav. 16

Kaip ir net50 tinkluose, taip ir auk$¢iau apraSytuose net100 tinkluose architektiira buvo
vienoda. Vienintelis skirtumas nuo net50 tinkly architektiros yra, kad antrame pasléptame ir
iSvesties sluoksniuose yra nebe po 50, o po 100 tarpusavyje sujungty neurony. Net100
tinkluose buvo taip pat didinami kiekvieno i§ kalbétojy duomeny kiekiai. Pras¢iausiai
pasirodé net100 1 su 65 % tikslumu, o geriausias buvo net100_3 su 73 % tikslumu. IS visy 6
tinkly tyrimo, matome, kad rezultatai ger¢ja, kai yra didinamas, kiekvieno kalbétojo duomeny
kiekis, taciau ar tinkle yra apmokoma 50 kalbétojy ar 100 skirtumo nelabai yra, nes rezultatai
skiriasi vos per 1 %.
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pav. 17 net100 tinkly atpazinimo tikslumai

Vienuoliktame paveikslélyje yra pavaizduota kaip skirtingi net100 tikslai po apmokymo
sugebg¢jo teisingai ar klaidingai atpazinti kalbétojus.
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Toliau tyrimams pasirinkau tinklus su 50 kalbétojy, kadangi matome, kad rezultatai yra
praktiSkai identiSki, kur yra tinklai su 100 kalbétojy, todél taupydamas laikg, pasirinkau toliau
atlikti tyrimus su maziau kalbétojy.

tl . )
Ivestis ISvestis
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Septintame paveikslélyje matome, minimaliai pakoreguota net50 architektiira. Si
architektiira turi vienintelj pakeitima, kad pirmajame pasléptame sluoksnyje yra nebe 32, o
128 neuronai. Naudodamas $ig architekttira, atlikau pora tyrimy, pakeisdamas tik kiekvieno
kalbétojo duomeny kiekj nuo 2 iki 3. Pirmas tyrimas su 2 garsiniais failais kiekvienam
kalbétojuj uztruko vos 12 minuéiy ir 14 sekundziy arba 416 epochas , po kuriy tinklas praéjo
validacijy patikrinima. Sio tinklo tikslumas buvo 76 %. Toliau buvo apmokomas tinklas jau
su 3 garsiniais failais kiekvienam kalbétojuj. Sis apmokymas truko 29 minutes ir 12
sekundziy arba 647 epochas , po kuriy buvo praeitas validacijy patikrinimas. Sio tinklo
tikslumas buvo 80 %.

Siy abiejy testy rezultatai yra geresni uz net50 ar net100 tinklus, nes pirmasis pasléptas
sluoksnis turi daugiau neurony, kas leidzia tinklui iSmokti atpazinti daugiau strukttiry, ir tai
veda prie daugiau atpazinty kalbétojy. Ar gali buti taip, kad daugéjant neurony skaiciui,
neuroninis tinklas bus vis geresnis ir geresnis? | §j klausima galima lengvai atsakyti. Taip,
neuroninio tinklo atpaZinimo tikslumas gerés, did¢jant neurony skaiciui, taciau gerés tik iki
tam tikros ribos. Jeigu mes vis didinsime ir didinsime neurony skaiciy, tokioje architekttroje,
kuri yra pavaizduota 7 paveikslélyje, mes gausime geresnius rezultatus iki kol pasieksime tam
tikrg taska, nuo kurio pasidarys nebesvarbu kiek bus neurony, nes rezultatai i§liks tokie patys.
Taciau, taip pat gali rezultatai ir prastéti, nes jvyks persimokymas (angl. overfitting). Tai
1vyksta, kai yra sudaromas per gilus neuroninis tinklas duotam duomeny kiekiui. Todél,
atlikau papildomus du testus, su kuriais noréjau parodyti, kad dar labiau didinant neurony
skaiéiy, rezultatas nebekis ir kad padidinus neurony kiekj per daug, tinklas persimokys ir jo
rezultatai bus prastesni. Testa atlikau naudodamas 7 paveikslélyje pavaizduota architektira,
i§skyrus pirmame sluoksnyje padvigubinau neurony skaiciy iki 256. Sis tinklas apsimokeé per
1 valandg ir 33 sekundes, o Sio tinklo tikslumas buvo 80 %. IS tokio rezultato akivaizdziai
matome, kad jau su 128 neuronais pirmame pasléptame sluoksnyje gavome geriausia
atpazinimo rezultatg ir véliau didinant neurony skaiciy, gauname tg patj rezultatg. Toliau buvo
apmokytas neuroninis tinklas, kuris turéjo tokig pat architektiirg, kuri pavaizduota 18-ame
paveikslélyje. Vienintelis tinklo skirtumas buvo tas, kad pirmajame pasléptame sluoksnyje
vietoj 128 neurony buvo 1024 neuronai. Tokiam tinklui prireiké daugiau nei 6 valandy, kad
baigty mokymosi procesa. Atlikus tinklo tikrinima, buvo pastebéta, kad rezultatai yra
prastesni ir tinklui pavyko atpaZinti 32 kalbétojus iS visy 50, kurie buvo panaudoti mokymosi
procese. Taigi, iSrinkus per didelj neurony kieki, buvo gautas persimokymas ir tinklo
tikslumas buvo 72 %.
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7.6. ,,Bottleneck* tinklai

Kas yra ,,bottleneck® (liet. Butelio kaklelis) neuroniniuose tinkluose? Trumpai tariant,
butelio kaklelis yra tokia neuroniniy tinkly architektiira, kur vienas pasléptas sluoksnis turi
maziau neurony nei pries tai buves sluoksnis. Paprastai butelio kaklelis yra naudojamas, kai
yra norima sumazinti matricy dimensijas, kad biity lengviau ir greiciau atlickami
skaiCiavimai.

—— /
I 1P 2P 3P 4P O
/ \

pav. 19 Butelio kaklelio architektira

Kaip vieng i§ galimy eksperimenty pagalvojau, kad biity jdomu atlikti tinklo apmokyma
naudojant butelio kaklelio architekttira, kuri yra vizualiai pavaizduota 8 paveikslélyje. Kaip
matome 9 paveikslélyje, architektiira yra beveik panasi j net50, taciau pirmasis pasléptas
sluoksnis yra sudarytas vos i§ 16 neurony

1 " .
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16 50

50

pav. 20

Toks tinklas, kuris pavaizduotas 8 paveikslélyje, apsimoké per 564 epochas arba 14
minuéiy ir 12 sekundZiy. Sio tinklo duomeny bazé buvo sudaryta i§ 50 kalbétoju, kur
kiekvienas kalbétojas turi po 3 garsinius jrasus. Atlikus atpazinimo testus, buvo apskaiciuota,
kad Sis tinklas atpazjsta net 70 % kalbétojy. Taip pat buvo atliktas identiSkas testas, tik
pirmame pasléptame sluoksnyje buvo ne 16, o 8 neuronai. Sis tinklas baigé mokymosi
procesa per 16 minuciy ir 33 sekundes. Atlikus atpazinimo testus, buvo gauta, kad tinklas
atpazjsta 68 % kalbétojy.

Lyginant su anksc¢iau apraSytais net50 neuroniniais tinklais Sie butelio kaklelio
architekttiros tinklai pasirodé pras¢iau. Rezultatai yra prastesni, nes pirmajame sluoksnyje yra
maziau neurony ir tai privercia tinklg iSmokti maziau struktiiry, nei yra, kas lemia tinklo
atpazinimo prastéjima.
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7.7.  Net800

Sis tinklas buvo apmokytas naudojant 800 skirtingy kalbétojy, kur kiekvienas kalbétojas
turéjo po 1 garsinj jrasa. Tinklas susidaro i§ 2 paslépty ir 2 iSoriniy sluoksniy. [vesties
sluoksnis sudarytas i$ 36 neurony, iSvesties sluoksnis sudarytas i§ 800 neurony, pirmas ir
antras paslépti sluoksniai atitinkamai sudaryti i§ 128 ir 800 neurony. Sis tinklas pasileido
sékmingai, po maksimaliy 1000 epochy arba po daugiau nei 450 valandy apmokymo, tinklas
persimoké ir nepra¢jo validacijos patikrinimo, todél tinklas taip ir nepabaigé mokytis. Kg
reikia daryti, kad tinklas, su tokiu kiekiu duomeny baigty mokytis? Praktiskai to parodyti
negaléjau d¢l laiko stokos, nes tinklas apsimokinéjo apytiksliai 19 pary. Teoriskai, norint
pagerinti tokj tinklg ir padaryti, kad jis baigty mokymosi procesa, reikty padidinti visg tinklo
architektiirg. Reikéty padaryti daugiau paslépty sluoksniy, teisingai paskirstyti neurony
skai¢iy kiekviename sluoksnyje.

7.8.  Kiti tinklai

Be anksc¢iau minéty tinkly, bandziau ir tinklus su 200, 300 kalbétojy, tinklus kur yra 3 ir
daugiau paslépty sluoksniy, taciau Sie bandymai buvo nesékmingi, nes jie arba nepraeidavo
validacijy patikrinimo arba mokymosi procesas nuliizdavo, kadangi reikédavo daugiau
resursy, negu turé¢jau, o laikas, kurj uztrukdavo tinklas apsimokyti, buvo per ilgas, kad
galéciau bandyti keisti parametrus ar koreguoti tinklo gilumg ir paleisti mokytis i§ naujo.
Mokymosi laikas svyruodavo nuo apytiksliai 48 valandy iki 100 valandy. Taciau jsitikinau,
kad norint grei¢iau apmokyti neuroninius tinklus, serveris su vaizdo plokste (-¢mis) yra
butinas. Remiantis [KEA10] straipsniu kompanija ,,Intel* konferencijoje ,,International
Symposium on Computer Architecture® paskelbé¢, kad naudojant ,,NVIDIA GeForce GTX
280, skai¢iavimai buvo atlikti 14 karty greiciau nei naudojant ,,Intel Core 17 960*. Taigi, kaip
pavyzdj galime paimti net800 tinkla, kuris uztruko 450 valandy nes¢kmingai praeiti 1000
epochy. Jeigu, bii¢iau naudoje¢s vaizdo plokste ir ji 14 karty greiciau atlikty skaiciavimus, tai
bii¢iau suzinojes, kad padariau blogg tinkla po apytiksliai 32 valandy.

7.9.  Palyginimas su kursiniu darbu

Kursiniame darbe buvau aprasgs rekurentinius neuroninius tinklus, bei rekurentinius
neuroninius tinklus su ilga trumpalaike atmintimi. Siy tinkly geriausias rezultatus buvo 57,4
% tikslumo. Bakalauriniame darbe, geriausias rezultatas buvo net50_3 tinklo su padidintu
pasléptu pirmu sluoksniu. Pastarasis pasieké net 80% tiksluma.

Kyla klausimas, kodél giliy neuroniniy tinkly rezultatas yra geresnis nei rekurentiniy
neuroniniy tinkly? Visy pirma, kursiniame darbe buvo naudotas neuroninis tinklas kuris buvo
sudarytas is trijy sluoksniy, kuris vizualiai atrodé taip.

pav. 21 Kursinio darbo neuroninis tinklas

Tryliktame paveikslélyje matome 3 sluoksnius, kur p yra jvesties sluoksnis, kuris turi 36
neuronus savyje, B tai pirmas ir vienintelis pasléptas sluoksnis , kuriame yra 128 neuronai, o o
yra iSvesties sluoksnis, turintis 774 neuronus. 10-ame paveikslélyje yra pavaizduota
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bakalaurinio darbo geriausio rezultato neuroninio tinklo architektiira, kuri turi 2 pasléptus
sluoksnius, o tai reiSkia, kad bakalaurinio darbo tinklas yra gilesnis ir tai praktiskai parodo,
kad rezultatai yra geresni. Deja, dél prarasty, kursinio darbo, rezultaty, negaléjau atkartoti
tikslaus tyrimo, todél negaléjau tiksliai palyginti tinkly su dabartine duomeny baze, ir dél Sios
priezasties rezultatai yra nekorektiski.

Net50 1 64 %

Net50 2 66 %

Net50 3 72 %

Net100 1 65 %

Net100 2 66 %

Net100 3 73 %

Net50 2 su daugiau neurony 76 %
Net50 3 su daugiau neurony 80 %
Net50 3 su dar daugiau neurony 80 %
Net50 3 overfit 72%

Net50 3 bottleneck 16 70 %
Net50 3 bottleneck 8 68 %

lentele 3 Visy sékmingy neuroniniy tinkly rezultatai

Trecioje lenteléje matome, visy atlikty dirbtiniy neuroniniy tinkly rezultatus, kurie visi
buvo aprasyti auksc¢iau.
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ISvada

Bakalaurinio darbo pagrindinis tikslas buvo sukurti tekstui nepriklausoma giliy
neuroniniy tinkly sistema, kuri gebéty atpazinti kalbétojus i$ jy balsy. Kad, pasiekciau savo
tiksla a$ aptariau teoring dalj apie dirbtinj intelekta, neuroninius tinklus ir is ko jie susideda.
Buvo apraSyta, kaip 1§ garso jraso galima gauti kalbétojo reprezentacija, kaip Melo daznio
cepstro koeficientus, kuri yra suprantama kompiuteriui. Taip pat iSanalizavau giliy neuroniniy
tinkly architektiirg, kurig naudojau savo bakalauriniame darbe ir trumpai aprasiau, kas tai per
architekttira. Priminiau, kad, praeity mety, kursiniame darbe naudojau rekurentiniy neuroniniy
tinkly architekttirg ir minimaliai aprasiau teoring dalj apie $ig architektiirg.

Naudojantis ,,Matlab“ programavimo aplinka ir kalba, buvo sukurtas gilus neuroninis
tinklas, kurio tikslas buvo panaudoti kalbétojy garsinius jrasus, juos iSmokti ir gebéti atpazinti
1Smoktus kalbétojus.

Bakalauriniame darbe buvo naudojama duomeny bazé, kuri buvo per didelé, nes gautas
serveris neturéjo pakankamai resursy, kad galéty buti paleistas dirbtinis neuroninis tinklas su
921 kalbétojais. Taciau nepaisant resursy stokos, galéjau panaudoti maziau kalbétojy.

Dazniausiai buvo mokomi tinklai, kurie turéjo po 4 sluoksnius. Vieng jvesties ir iSvesties
bei du pasléptus sluoksnius. Buvo méginama daryti ir gilesnius tinklus, taciau visi gilesni
tinklai uztrukdavo daug laiko apsimokyti ir galiausiai dél blogai parinkty parametry jiems
nepavykdo s¢kmingai uzbaigti mokymosi proceso.

IS viso buvo apmokyti 12 tinkly su skirtingais parametrais ir kurie sékmingai baigé
mokymosi procesg. Visus dvylikos dirbtiniy neuroniniy tinkly rezultatus galime rasti, trecioje
lenteléje. Daugiausia tinkly, buvo apmokyti su 50 kalbétojy. Akivaizdziai matome, kad
geriausias rezultatas gavosi net50_3 tinklo, kuris savo pirmame pasléptame sluoksnyje turéjo
128 neuronus, vietoje 64 ir pasieké 80 % tiksluma.

Taip pat buvo keletas tinkly, kurie nes¢kmingai baigé mokymosi procesa. Net200, net300,
net800, ar net200 su daugiau paslépty sluoksniy. Siy tinkly mokymosi procesas uztrukdavo
nuo poros dieny iki poros savaiciy, ir kadangi neturéjau serverio su GPU, negaléjau atlikti
toliau tyrimy su daugiau kalbétojy ar gilesniais tinklais, kadangi mokymosi procesas
uztrukdavo tiesiog per ilgai.

ApraSgs teoring dal;j ir atlikgs praktine dalj galiu prieiti prie tokios iSvados. Tyrimas
pavyko. Buvo sukurtas gilus neuroninis tinklas, kuriam pavyko atpazinti kalbétojus. Taip pat,
pavyko pagerinti kursinio darbo rezultatus. Visi dvylika bandyty tinkly pralenké kursinio
darbo rezultatus, o geriausias bakalaurinio darbo neuroninis tinklas pralenké beveik 25 — iais
procentais. Zinoma duomeny bazés, kaip anks¢iau minéjau, skiriasi, ta¢iau atpazinimo
tikslumas bakalauriniame darbe gavosi geresnis.
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Summary

In my bachelor, | analyzed the problem of text-independent speaker recognition using
artificial neural networks. The main goal was to create deep neural networks that could
recognize speakers from their voices.

To reach my terminus, | analyzed theoretical part of artificial intelligence and | made
practical analysis of creating a deep neural network, that can recognize speakers from their
voices. | summed up neural networks and what do | need to create ones. | investigated how
mathematically convert sound files to Mel frequency cepstral coefficients (MFCCs) as a
speaker representations, which are understandable by software. | reminded that last year in my
course work | made a research about recurrent neural networks.

Using “Matlab” programming IDE and language, I created fully connected deep neural
network, which had to learn speakers by their voices from sound files and recognize then
afterwards.

The database which | used contained 921 different speakers. Sadly, but by the lack of the
resources, that | have got, the maximum number of speakers | could use was 800 and less.

| ran 12 different neural networks that were successful. The success of these networks
was because of the correctly chosen number of neurons in each layer, depth of the networks,
time of frames, number of gradient, number of speakers in training database. Net50_3
network reached the best result of all practical analysis with the accuracy of 80 %.

| also had several networks, like net200, net300, net800 or net200 with more hidden
layers, that were not successful because of the overfitting or because the network did not
reach minimum gradient. These networks took from a few days to a few weeks to train and
since | had server without GPU the time to train was just too long, to deal with.

Finally, after reviewing theoretical part about artificial intelligence and neural networks I
can say that the experiment was successful. | created deep neural network, that was able to
recognize speakers from their voices.
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