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1. Bevezetés

Szakdolgozatom eredeti célja 6rvos légykapok énekének gépi tanuléds alapi oszté-
lyozasa volt, azonban a munka kozben felmeriilt egy masik projekt is: az ornitologiai
kutatocsoportban, ahol dolgoztam arra kértek, hogy reprodukaljam a Bird Audio
Detection Challenge® gy6ztes megoldasdnak? neurélis halojat, melynek segitségével
képesek detektalni egy hosszu felvétel koriilbeliil 10 mésodpercesre vagott szakaszai-
r0l, hogy van-e benniik madarének, méghozza kereszttanulassal. Ez azt jelenti, hogy
a neuralis halot kiilonbozé helyrsl mintavételezett felvételekkel tanitjuk be, mint
amire késgbb hasznalni akarjuk (példaul Anglidban késziilt felvételekkel tanitunk
és Chernobili madarénekekre teszteliink). Ezzel jelentGsen fel lehetne gyorsitani a
felvételek feldolgozasat és csokkenteni a hozza sziikséges human eréforrasok mennyi-
ségét. Célom tovabba, hogy a projekten keresztiil beletanuljak a gépi tanulas és
mély neuronhaldk elméletébe, a megvalositashoz sziikséges eszkozok, keretrendsze-
rek, programok hasznalataba és a tudoményos életben folytatott tovabbi lehetségek
kiaknazasa, kutatéomunka folytatésa, illetve hogy tapasztalatot szerezzek nagyobb,
Osszetett feladatok elvégzésében, és szembesitsem magam a nagy adatsorokra tanitas

technikai és idébeli kihivasaival is.

2. Gépi tanulas és mély neuralis halék bevezetés

Az emberiséget mar régota foglalkoztatja, hogyan tudna létrehozni magéhoz ha-
sonld, mesterséges értelmet. ElGszor az élslények teriiletére korlatozodott ez az
érdeklédés, a gépesités bekoszontével azonban tovabbgytriizott az emberek altal
hasznalt eszkozokre is. A cél mar olyan gépek létrehozasa volt, amik képesek elvé-
gezni az emberek helyett a munkat. Ahogy fejl6dott a technologia, és feltalaltak a
szamitogépeket, szépen lassan egyre tobb feladatot tudtak automatizéalni, azonban a
hagyomanyos szamitogépek, bar rengeteg téren messze képesek voltak tulszérnyalni
az embereket, sajnos alkalmatlanok voltak az emberek szédmara akir egészen egysze-
ri feladatok elvégzésére, mint a képfelismerés, hangfelismerés, a beszéd, illetve nem
voltak képesek az 6nallo, a helyzettdl fiiggs arnyalt gondolkodasra.

Ma minden eljarast, mely lehet6vé teszi, hogy szamitogépek az emberi viselkedést
utanozzak, mesterséges intelligencianak neveziink. Maga a mesterséges intelligencia
kifejezés John McCarthy-tol szarmazik a témanak szentelt els6 konferenciarol (1956).
A gépi tanulas a mesterséges intelligencia részhalmaza, itt a szamitégép mar explicit
programozas nélkiil is képes tanulni. A gépi tanulas soran, a nyers adatokbol még
az embereknek kellett olyan valtozokat késziteniiik, melyek segitséget nytjtottak az

adott probléma megoldésiaban.



A mély tanulas a gépi tanulés olyan esete, ahol mar nem sziikséges manuélisan
létrehozni a nyers adatsoron kiviili valtozokat, vagy csak nagyon kis mértékben,
mert azokat egy neuralis halo segitségével a rendszer maga hozza létre a probléma
megoldéaséhoz.

Az els6, a szakma altal mesterséges intelligenciaként elfogadott eredményt War-
ren McCulloch és Walter Pitts produkalta 1943-ban?®, mellyel megalapitottak a neu-
ronhélézatok elméletét. Munkajuk alalpjaul a Turing szamitaselmélet, az itéletkal-
kulus és az agyi neuronok miikodésérél megléves ismereteik szolgaltak. Egy mester-
séges neuronhélézat modelljét javasoltdk, melyben minden neuronnak két allapota
volt lehetséges, vagy bekapcsolt volt, vagy kikapcsolt. Egy neuron akkor keriilt be-
kapcsolt allapotba, ha kells szamt szomszédos neuron stimulalta. Ugy tartottak,
hogy egy neuron egyenls az &6t aktivald logikai allitassal, ezenkiviil megmutattak,
hogy a neuralis halo megfelel§ konfiguracidjaval az Osszes logikai mivelet és ismert
fiiggvény elGallithato.

Donald Hebb egy olyan értékfrissité szabalyt mutatott be a neuronok kozotti
kapcsolatok erdsségének frissitésére, amivel lehetévé valik a halo tanulasa®. Tanulasi
szabalya maig érvényes hatast modellnek bizonyult.

Ezt kévetSen, 1951-ben, a Princeton Egyetem matematika tanszékén két végzds
hallgato-Marvin Minsky és Dean Edmonds-megépitette az elsé neuralis szamitogeé-
pet. A halozat negyven Gsszekapcsolt neuron miikodését szimulélta.

A gépi tanulas a XX. szédzadban azonban elsGsorban csak kutatési téma volt. A
neuronhélok sikerének az 1990-es években tobbek kozott az szabott hatart, hogy nem
tudtak hatékonyan tanitani a tobb rejtett réteggel rendelkezé neuronhélokat. Ezt az
idészakot a "neuronhélok telének" is nevezték. Az ezredforduld kornyékétdl kezdve,
és kiilonosen a 2010-es években azonban a gépi tanulési megoldasok széleskorien el-
terjedtek, a képek elemzésétdl a gazdasagi elrejelzésekig, és mara egy iparag alakult
ki koriilotte. Ennek legf6bb okai a GPU-k fejlédése, mely egyre gyorsabb futtatast
tesz lehet6vé a megnovekedett szamitasi kapacitas kovetkezmeényeként (1. abra), az
Osszegytlt nagyméret adatbazisok (példaul ImageNet), amiket fel lehet hasznalni
a halok tanitasahoz és az 0j szoftverek, keretrendszerek (Pytorch, Theano, Ten-
sorflow), melyek segitségével sokkal gyorsabban, kevesebb munkaval hatékony gépi

tanulo algoritmusokat lehet létrehozni.
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1. dbra. Az intel processzorok tranzisztorszamainak noévekedése 1960-t6l az 2005-

ig. Megfigyelhets, hogy a novekedés jol illeszkedik Moore torvényének elméleti

gorbéjére. FEz a technikai fejlédés eredményezte a gépi tanulas, és f6leg a mély
neuralis hélok elterjedését.

Ma mar barki szamara elérhetek a fent emlitett szoftverkonyvtarak, amelyekkel

a gyakorlatban is megvalosithato a gépi tanulas.

2.1. Gépi tanulas fajtai

A gépi tanulas harom kategoridba sorolhatd, a felligyelt, a nem feliigyelt és a

megerssité tanulasba.

2.1.1. Feliigyelt tanulas (Supervised learning)

A feliigyelt tanulés esetében egyszerre allnak rendelkezésre a halo bemeneti pa-
raméterei, illetve a kimenetek, amiket szeretnénk, hogy a héal6 a bemeneti para-
méterekre visszaadjon. A rendezett adatparok egy kis részét a folyamat elején
elkiilonitjiik késébbi tesztelés céljabol, ezt hivjuk teszthalmaznak, ami semmilyen
formaban nem vehet részt a hald tanitasaban. A maradékbol, tobbféle felbontési
modszerrel elGallithatunk tanito és validaciés halmazokat. A tanité halmazt hasz-
naljuk a hal6 betanitasara, mely soran vizsgaljuk a hal6 bemenetre adott kimenetét,
egy veszteségfiiggvény segitségével mérjiikk a vart eredménytél torténd eltérést, és

egy optimalizalo algoritmust hasznalva frissitjiik a halo kapcsolatainak erésségét (az

3



ugynevezett stlyokat), hogy a késébbi futtatasoknél jobb eredményeket kapjunk.
A validaciés halmaz adatai nem vesznek részt kozvetleniil a tanulasban, hanem a
halé pontossagét teszteljiik vele abban a fazisban, amikor még nem véalasztottuk
meg véglegesen a rendszeriink hiperparamétereit. A hiperparaméterek manualisan
megvalaszthato, nem tanithatoé valtozok, amiket kisérletezések segitségével allitunk
be optimélisra. Dontésiinket a validacios eredmények befolyasoljak, ezért van sziik-
ség egy kiilon teszthalmazra, amin minden befolyastol fliggetleniil tesztelhetjiik az
eredményeinket.

A feliigyelt tanulast két problématipus megoldéasara hasznaljuk. Az egyik az osz-
talyozas, ahol a cél a bemeneti paraméterek alapjan egy diszkrét, véges halmazbol
kivalasztani a megfelel§, a bemenethez tartozé osztalyt. A halo kimenete egy vektor,
ami nulla és egy kozotti valds szamokat tartalmaz. A vektor elemei reprezentaljak
az egyes osztalyokat, minél nagyobb egy elem szamértéke, annal biztosabban allitja
a rendszer, hogy a bemenet abba az osztalyba tartozik. Ilyen feladatra példa al-
latfajtak felismerése képek alapjan, lehetséges kategoridk példaul a kutya, macska,
kecske.

A masik tipus a regresszio, ahol a rendszer egy vagy tobb folytonos kimeneti érté-
ket szeretne meghatarozni a bemeneti paraméterek alapjan, példaul a h6mérsékletet

és a paratartalmat.

2.1.2. Nem feliigyelt tanulas (Unsupervised learning)

Nem feliigyelt tanulas alkalmazasanal nem allnak rendelkezésre osztalyok, felira-
tok, vagy adatok arr6l, hogy mit varunk a rendszer kimenetének, pusztan a nyers
adatok (és az esetlegesen a nyers adatokbol manualisan létrehozott jellemzdk). Azt
szeretnénk elérni, hogy az algoritmusunk maga talalja meg az adatokban rejlé még
ismeretlen mintakat. Nem feliigyelt tanulasra példa a klaszterezés, ahol maga a
rendszer talalja ki, hany és milyen osztalyba sorolhatok az adatok és a f6komponens
analizis, mely egy olyan koordinatarendszert hoz létre, ahol a tengelyek egymasra
merdlegesek és sorban olyan iranytak, hogy a lehets legjobban kifejezzék az adatok

varianciajat.

2.1.3. Megerdsitéses tanulas (Reinforcement learning)

A megerssitéses tanulds az ujsziilottek fejlédéséhez hasonlatos. A csecsemd
(rendszeriink "ligynoke" /agense) képes érzékelni a kornyezetét, cselekedni, donté-
seket hozni, azonban nincs konkrétan el6irt szabély arrél, hogy milyen helyzetben
milyen viselkedés lenne elvart. A viselkedés formalasara megerdsitést alkalmaznak, a
kivant viselkedést jutalmazzak, a nem kivant viselkedést pedig biintetik, igy tanulja

meg a rendszeriink, milyen helyzetben milyen cselekvést kell végrehajtania.



Jo példa erre egy megerdsitéses tanulés alapi sakk program, ahol a babuk, vagy akar
a jaték megnyerése vagy elvesztése az eredménynek megfelelé pontok elnyeréséhez

vagy elvesztéséhez vezet.

2.2. Teljesen osszekapcsolt neuralis hal6zatok

A neuralis halokat az él6lények agyaban talalhato idegrendszeri kapcsolatokrol
mintaztak. Az agyban az idegsejtek sejtmagjat a sejttest veszi koriil, amibdl révid
nyulvanyok nyulnak ki, melyeket dendriteknek hivnak. A sejttestbdl egy hosszu
nyulvany is fakad, az axon, aminek a végén szintén nytlvanyok erednek. Ezt hivjak
végfacskanak (telodendrion). A neuronok képesek egymasba kapcsolodni, az axonok
végeén 16ve szalakkal csatlakoznak a dendritek nyulvanyaiba, majd pedig kiils§ inger
hatasara elektromos jeleket tovabbitanak egyméson. A folyamat tgy zajlik, hogy
egy neuron dendritjein keresztiil beérkezé elektromos jelek 6sszeadddnak és eljutnak
az axondombhoz, ahol ha az Gsszeg meghaladja a sziikséges kiiszobértéket, akkor a
neuron kisiil, és elektromos jelet tovabbit azoknak a neuronoknak, amikhez 6 maga

csatlakozik.

2. abra. Egy neuron vazlatos képe®: a. dendrit, b. sejttest, c¢. sejtmag, d. axon-
domb, e. Schwann-hiively, f. Schwann-sejt (mag), g. Ranvier-féle beftizdés, h.
végfacska (telodendrion) elagazodas

Ehhez hasonloéan probaltak implementalni a mesterséges neuralis halokat is. Az
ugynevezett teljesen Osszekotott (fully connected), avagy stird (dense) neuralis halo
(mely a mély tanulasban hasznalt neuronhéalok alapjat képezi) csticsokbol, masképp
neuronokbol épiil fel. A neuronok rétegekbe (layer) rendezddnek, és minden réteg
Osszes neuronja kapcsolatban all a vele szomszédos rétegek Osszes neuronjaval. A
neuralis hélo els rétege a bemeneti réteg (input layer), az ezt kovetd, kozépss ré-
tegeket hivjuk rejtett rétegeknek (hidden layers), végiil az utols6 a kimeneti réteg

(output layer). A teljesen 6sszekapcesolt neurélis halo rétegeirsl a késébbiekben fel-



teszem, hogy vektorok, igy az egyes rétegek kozotti kapcsolatok erdsségei (a sulyok)

felfoghatok matrixok forméjaban (stulymatrixok).

Bemeneti Fejtett Kimeneti
reteg réteg reteg

Bemenet #1

. Kimenet #1
Bemenet #2 ]

. Kimenet #2
Bemenet #3

3. abra. Strd neuralis halo lehetséges abraja’, bal oldalt a bemeneti réteg, mely
tartalmazza a halé bemeneti vektorat, kozépen a rejtett rétegek, végiil pedig a ki-
menetik réteg. Ha a halo tobb mint egy rejtett réteggel rendelkezik, mély neuralis
héalonak hivjuk.

A mély tanuléas tulajdonképpen egy sokszorosan Osszetett, nemlineéris, sokvalto-
z6s fiiggvényillesztési probléma. Minden neuronréteg az 6t kovets réteg bemenete.
Egy rétegben egy neuron értékét tgy kapjuk meg, hogy vessziik a bemeneti réteg
linearis kombinéciojat, hozzdadunk egy konstans értéket (eléfesziiltség, angolul bias,
tanulhato paraméter) és a kapott eredményre egy aktivacios fiiggvényt alkalmazunk,
ami egy nemlineéris leképezést valosit meg (az aktivacios fliggvény teszi a halozatot
nemlinearissa, ezért tudunk neuralis halozatokkal, mint fliggvényekkel nemlinearis
problémakra illeszteni). A fenti példaban (3. abra) a kimeneti vektor kiszamitéasa a

kovetkezSképpen nézne ki:

T = @AWW WD, 4+ 50) 4 5@),

ahol WM a bemeneti ¢és a rejtett réteg, w® pedig a rejtett és a kimeneti réteg
kozott elhelyezkedd kapcsolatok stlymaétrixa, bW 6s b az elofesziiltségek a rejtett
és a kimeneti rétegben, végiil pedig @) és &) az aktivacios fiiggvények (az aktiva-
cios fliiggvényt a beadott vektor minden elemére, elemenként kell alkalmazni, igy a

visszatérési értéke a bemenettel megegyezs hosszu vektor).

2.3. Aktivacioés fiiggvények

Az aktivacios fiiggvényeknek sok fajtaja ismert, altalaban az a céljuk, hogy nem-
linearissa alakitsak a neuralis halozatot. A legismertebbek koziil szeretnék most

felsorolni par példat.



Szigmoid vagy logisztikus fliggvény
A szigmoid fliggvény nulla és egy kozé képez, képlete:

B 1
S l4e

o(x)

Tipikusan a kimeneti réteg aktivacios fiiggvényeként hasznéljak klasszifikacios fel-
adatoknal. A rejtett rétegeknél nem tanécsos alkalmazni, mivel nulla és egy kozeli
értékeknél a fiiggvény derivaltja nagyon kicsi, igy a tanulédsi folyamat jelentGsen

lelassul (eltting gradiens probléma).

Hiperbolikus tangens

A hiperbolikus tangens fliggvényt a rejtett rétegekben szokték hasznalni, minusz

egy és egy kozé képez, képlete:

et —e

et 4 e’

O(z) =

Zérus atlagu, igy konnyebb vele az optimalizacio, azonban a szigmoidhoz hasonldéan

erre a fliggvényre is jellemzGek az eltling gradiensek a fliggvény két végén.

ReLU (rektifikalt linearis egység)

A ReLU szintén a rejtett rétegekben hasznalhato fiiggvény, egyszert, gyorsan
szamolhato, sokkal gyorsabban konvergal, mint a szigmoid vagy a hiperbolikus tan-
gens fiiggvény. Képlete:

¢ (z) = max(0, x),

dd(x) 1, hax>0

0, egyébként .

A ReLU hétranya, hogy nincs fels§ korlatja, igy az aktivacio elszallhat. FElkertili
ugyan az eltiing gradiens problémat, azonban el6fordulhat, hogy olyan sily és el6fe-
sziiltség kombinacié alakul ki egy neuronra, hogy a neuron aktivacios fliggvény el6tti
kimenete mindig negativ lesz (példaul nagy, negativ el6fesziiltség esetén). A ReL.U
derivaltja x < 0 esetén zérus, igy az adott neuronhoz tartozé stlyok nem fognak
tobbé megvaltozni, ezért a neuron sem fog a késébbiekben aktivalodni, tgynevezett

"halott" neuron lesz.

Szivargoé (leaky) ReLU

A szivargd ReLLU hasonldan jo, mint a ReLU, szamitasa csak egy kicsivel tart

tovabb, cserébe viszont megoldja a "halott" neuronok probléméjat azzal, hogy egy



tetsz6legesen kicsi, o meredekségii egyenest hasznal z < 0 esetén, igy a fiiggvény
gradiense negativ értékek esetén sem fog teljesen eltiinni. A szivargo ReLLU aktivacios

fiiggvény képletekkel kifejezve:
®(z) = max(azx, ),

do(z) 1,  hax>0

ax, egyébként

Softmax

A softmax fliggvényt tobbkategorias osztalyozasi problémak esetén hasznaljak,

minden osztalyra valoszintségi értékkel tér vissza:

fEi

qD(mZ) Z e%;

2.4. A veszteségfiiggvény (loss function)

A veszteségfiiggvény egy derivalhato fliggvény, amit arra hasznélunk, hogy ob-
jektiv szamértéket kapjunk a hélozat hibajarol a kimenet és a vart kimenet (ground
truth érték) ismeretében. Minél nagyobb az eltérés, annél nagyobb lesz a veszte-
ségfiiggvény értéke. A tanitas célja, hogy minimalizaljuk a veszteségfiiggvényt. A
leggyakrabban alkalmazott veszteségfiiggvények a kovetkezék ((x9),y@) az Ossze-
tartozo adat-felirat parokat jeloli, hy a W stlyokat tartalmazo leképezés, J(W) a

veszteségfiiggvény, M pedig az adatparok elemszama):

Atlagos négyzetes eltérés (mean squared error, MSE)

T = ﬁ >l (at) =y

M
8 Z z‘) )xgl)

Binaris kereszt-entropia (binary cross-entropy)




To6bbkategorias kereszt-entropia (multiclass cross-entropy)

JW) = =33y 1og(hw (=1));,

i=1 j=1

ahol N a lehetséges kategoridk szama.

2.5. Hibavisszaterjesztés (back propagation)

A halo tanitasahoz sziikség van a stulyok modositasara, melyeket kezdetben vé-
letlenszerti értékekkel inicializalunk. A moédositast tgy kell végezniink, hogy utana
pontosabban miikodjon a rendszeriink. Ahogy az el6z6 részben emlitettem, erre
hasznalhatd a veszteségfiiggvény. Ki kell szdmolni a veszteségfiiggvény gradiensét
a tanulhato paraméterek fliggvényében, és a tanulhato valtozokbol le kell vonni az
adott valtozohoz tartozo gradiens komponenst, beszorozva a tanulasi rata (learning
rate) értékével (a tanulasi rata rendszertink egy hiperparamétere, mely a halosulyok
frissitésének mértékét hatarozza meg).

A gradiens kiszamitasahoz parcialis derivalasokra és a lanc derivalasi szabéaly

alkalmazaséara van sziikség(ahogy a 4. &dbran lathato):

X —_" q [ I }' e |=L(9}

oL(B) odL(B) dy
= *
a0, ay 06,
Lancszabaly

aL(8) L) a9 aL() 99y aq
= * = * — k ——
FIR a9 06, 99 dq 06,

4. abra. Lanc szabaly alkalmazéasa.® A parcialis derivaltakat a fiiggvény kimenetétol
kezdve szamoljuk vissza.

Eredetileg a gradienst elemenként kiilon-kiilon szamoltak, ami rengeteg idSbe
telt. Ehelyett a gradiens kiszamitasanak jelenleg ismert leghatékonyabb modja a
hibavisszaterjesztés (angolul backpropagation) modszere. A parcialis derivalasokat
a veszteségfiiggvényre, a haldé kimenetétsl kezdve visszafele, rétegrdl rétegre, miive-
letrél miiveletre haladva végezziik el igy, hogy a hatulrol kiszamolt gradiens kompo-
nenseket eltaroljuk, igy minden sziikséges szamitast csak egyszer kell elvégezniink.

Egy egyszeri példa tekinthet§ meg a 5. abran.



C‘ ’ f(x1,wi,wo) =p +wp
X1 =x1*W; +wy
/\i 1

'_'_T_'_';_\\ 9 * ) e
(o T 5>
___J,/'

+ 11

5 1
=1 Of _9f 9P _

dw; 0dp Odw,

5. abra. Egyszert példa a hibavisszaterjesztés folyamatara.®
A halo frissitésére ezutan harom lehet&ségiink van:

Gradiens ereszkedés (gradient descent)

A teljes adathalmazra kiszamoljuk az Osszes gradienst, és azok atlagat hasznal-
juk:
Wt = Wt—l — OéVL(W),
ahol W a tanithaté paraméterek listdja, o a tanuldsi rata és VL(WW) a veszteség-

fliggvény gradienseinek atlaga:

N

A gradiens ereszkedés kis 1épésszam mellett konvergal, de mivel nincsenek benne
véletlenszerd ugrasok (mindig az Osszes adatra nézve legnagyobb gradienssel ellen-
tétesen mozdul) konnyen beleragadhat egy lokalis minimumba. Ezen kiviil nagy
memoriaigénye van (egyszerre kell feldolgozni az 6sszes adatot) és sokaig tart, amig

a halon frissités torténik (ismét azért, mert az Osszes adatot fel kell dolgozni egy

“ e,

egyszerre elvégezhetGvé valnanak).

Sztochasztikus gradiens ereszkedés

Annyiban tér el a gradiens ereszkedéstsl, hogy itt minden adatpar kiértékelése

utan frissitjiik a halonk stlyait:

Wt = Wt,1 - OéVl(W),

ahol W a tanithato paraméterek listdja, a a tanulasi rata és VI(W) a veszteségfiigg-
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vény gradiense egy adatparra. A modszer elénye, hogy kis memoriaigényt folyamat,
a frissitések is id6ben gyakoriak, azonban a frissités iranyai nagyon zajosak, hiszen
egy adatpar nem képes reprezentélni az egész adathalmaz tulajdonsagait, igy a kon-
vergencia lelassul. Azt azonban érdemes megjegyezni, hogy a zajos frissitéseknek
generalizalo hatasa van, vagyis segit elérni, hogy a halé minél valtozatosabb 1j ada-

tokra is megfelel kimenetet adjon.

Kotegelt gradiens ereszkedés (mini-batch gradient descent)

Ez a frissitési modszer az el6z6 kettd kompromisszuma, a memoriaigénye és a
frissitések szama idében az el6zd két eljaras kozott van. A frissitések nem olyan kao-
tikusak, mint a sztochasztikus esetben, azonban még mindig van benniik annyi zaj,
ami akar eld is segitheti, hogy a stlyok bekonvergélhassanak a globalis minimumba.
A kotegméret (batch size) egy hiperparaméter, amit a problémank fiiggvényében
érdemes megvalasztanunk. Tipikusan kettGhatvany, altaldban 32-nek vagy 64-nek
valasztjak. Ezen kiviil a generalizalas érdekében minden tanulasi ciklus el6tt meg
szoktak keverni az adatok sorrendjét, igy minden kérben mas elemek keriilnek egy
kotegbe és mas sorrendben dolgozza fel Sket a halo.

Altalaban ezt a modszert hasznaljak a modellek tanitasara. A halot egy koteg
feldolgozésa utan frissitik, egy ilyen 1épést iteracionak hivnak. Egy teljes tanulési
ciklust, ami soran a modell az Osszes adatot felhasznalta a tanuldsra, epochnak
neveziink. Egy epochban a 1épések szédma a tanulasi adathalmaz nagysaganak és a
koteg méretének felfele kerekitett hanyadosa. Példaul ha 137 tanit6 adatom van,
és kotegenként 42 elemet hasznalok a tanitasra, akkor egy epoch négy lépéshdl fog

allni. Az epochok szama szintén hiperparaméter, melyet manuéalisan kell beallitani.

2.6. Adam optimalizalo

Az optimalizélok célja, hogy a veszteségfiiggvény a sulyok fiiggvényében minél
gyorsabban minimumba konvergaljon. Az optimalizalok koziil az tgynevezett Adam
optimalizalot szeretném kiemelni és részletezni, ami jelenleg az egyik legjobb és
leggyakrabban alkalmazott médszer. Az Adam algoritmus két masik optimalizalo,
az AdaGrad és az RMSProp legjobb tulajdonsagait felhasznalva egésziti ki a fent

emlitett gradiens ereszkedés modszereket:

e Eltarolja a gradiensek mozgo atlagat (momentumat), melynek hasznalataval

felgyorsitja a keresést a minimum irdanyaban (AdaGrad),

e Eltarolja a gradiensek négyzetének mozgod atlagat, mellyel a tanulési ratat

befolyasolva lelassitja a keresést az oszcillacio iranyaban (RMSProp).
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Képletekben kifejezve az Adam optimalizalo a kovetkezSképpen néz ki:
Vi1 = B v+ (1= B1) Vi L(W),

ree1 = Bo 1o+ (1= B2)(Vw L(WL))?,

T — Ut+1
t+1 — £
1—
1
~ Tt+1
Tt+1 - 1 1
M2
« ~
Wt+1 = Wt B n V41,
Ti41 T €

ahol v a gradiensek mozg6 atlaga, r a gradiensek négyzetének mozgo atlaga, B és
P korrekcids egyiitthatok, W a neuralis hald tanithaté paraméterei (sulyai), a a
tanulési rata, € pedig egy kicsi konstanst, a nullaval osztas elkeriilése érdekében. «,
1 és B> hiperparaméterek, tipikus értékeik a € [1073,107°], 3, = 0.9, B> = 0.999.

2.7. Regularizaciék

A regularizacios technikidk® hasznalataval igyeksziink elkeriilni a ttultanulas jelen-
ségét, amikor a modell az altalanos tulajdonsidgok mellett a tanité halmaz adatainak
egyéni jellemzéire is ratanul. Tultanulast eredményezhet egy, a kelleténél nagyobb
modell (kicsi modellt hasznalva viszont nem biztos, hogy reprezentalni tudjuk az
adatsorunk tulajdonségait), vagy a nem elegends adat. Eredménye, hogy a model-
lilnk a tanité halmazon ugyan jol teljesit, de a teszthalmazon, vagy 1j, ismeretlen
adatokon nem lesz j6 a teljesitménye. A kovetkezs alfejezetekben felsorolok péar

modszert, amit a tultanulas elkeriilésére alkalmaznak.

L1

Az L1 regularizaci6 a veszteségfiiggvény (loss function) kiegészitése a stlyvektor

1-es normajaval, "Lasso" regularizacionak is hivjak:
LOW) =1W)+ A=) |w.

Az L1 erésen nulla kozelébe kényszeriti a sulyokat, akéar teljesen inaktivalhat neu-
ronokat. A neuronok kimenetére alkalmazva teljesen 6sszekapcsolt hélozatbol ritka

("sparse") halostrukturat hoz létre.
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L2

Az L2 regularizaci6 a veszteségfiiggvény (loss function) kiegészitése a stlyvektor

2-es normajaval (angolul "weight decay"-nek is hivjak):
LW) =1(W) + ay > w?
2 v
Az L2 nem regularizal olyan agresszivan, mint az L1, a stlyok kis értékeire torekszik.

Kihagyas (dropout)

Minden bemenetnél véletlenszertien kivalasztjuk a neuronok egy elére megadott
szézalékat és kinullazzuk 6ket. Uj bemenetnél jravalasztjuk a zérusnak szant neu-
ronokat. Ezzel arra sarkalljuk a modellt, hogy a neuronok 6nalldéan is tanuljanak és
kevésbé hagyatkozzanak a szomszédaikra. Megmutathato, hogy olyan hatasa van,
mintha a hald Gsszes részhalojat tanitanank egyszerre és 6sszegeznénk Sket. Hatra-
nya, hogy lassitja a tanuléast, akar 5-10-szer t&bbszor is végig kell menni az adatokon.
Ezenkiviil egy tetszéleges neuronnak a mogotte lévé neuronréteg kiesG elemei miatt
kevesebb bemenete lesz, igy a linearis kombinaci6 eredményét be kell még szorozni a

megmaradt neuronok aranyanak reciprokaval, hogy az 6sszeg hasonl6 skalara essen.

2.8. Adatnovelés (data augmentation)

Az adat augmenticié nem tartozik a regularizacidés modszerek csaladjaba, de
hasonl6 eredményt érhetiink el a hasznalataval. A tanitds minden lépésében elvé-
gezhetiink egy véletlenszert transzformaciot a tanitas bemenetein, ezzel elérve, hogy
a halo a tanitohalmaz elemeit més kornyezetben, kisebb valtoztatasoknak alavetve
is képes legyen felismerni. Igy a modelliink jobban generalizal, jobban teljesit 1j,
ismeretlen adatokon. Ilyen transzformaciok példaul a képek eltolasa, forgatéasa, kicsi-
nyitése, nagyitasa, vagy hangfelvételeknél a felvétel gyorsitasa, lassitasa, vagy fehér
zaj hozzdadasa. Fzzel valdojaban nem noéveltiik meg az adathalmazunk méretét, csak
minden tanitasi ciklus el6tt elvégeztiink a meglévs adatainkon egy transzforméaciot

és az éppen aktualis transzformalt adatokat hasznaltuk a modell tanitasara.
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2.9. Konvolicioés neuralis halozatok (CNN)

A teljesen Osszekapcsolt halozatok nem veszik figyelembe az adatok pozicidjat.
Képek felismerésére ugyanolyan jol ra tudnak tanulni akkor is, ha a képek pixe-
leinek pozicioéit szisztematikusan Osszekeverjiik, vagyis minden bemenetet azonos
modon transzformalunk. Képek esetén a pixelek elrendezésének fontos szerepe van
az agyunk szaméara. Ezen kiviil elérhetek kutatasok arra vonatkozolag, hogy az
emlGsok agya hierarchikusan dolgozza fel a latott informéciokat. Macskakon végzett
kisérletek soran megfigyelték, hogy kiilonb6z6 neuronok tiizelnek a vizualis agyké-
regben egyszerti vizszintes, vagy fiiggsleges élek latvanyara. '

A konvolucios neuralis hal6zatok konvoltcios rétegei a bemeneti adataikat lokali-
san végigpasztazva dolgozzak fel, példaul képek esetén egyszerre csak kis részletekre
koncentralnak. A kinyert informéaciokat hierarchikusan tovabbitjik a kovetkezd ré-
tegnek. A magasabb rétegek egyre nagyobb lokalis részeket fednek le, de felbontasuk
ekozben folyamatosan romlik, a részletek egyre kevésbé lesznek fontosak. Az objek-
tumok pontos pozicidja kevéshé fog szamitani.

A konvolucios rétegek a képfeldolgozasban hasznalt konvolucidohoz hasonléan mii-
kodnek. Egy darab szincsatorna esetén a bemeneti kép felfoghato egy kétdimenzios
méatrixként. Ebben az esetben a konvolucios réteg neuronjainak értékét ugy kapjuk,
hogy a réteg tanulhato silyait egy keretben helyezziik el, amit kernelnek vagy sztirs-
nek (filter) is neveznek. A kernelt végigfuttatjuk az osszes, a bemeneti kép kernellel
azonos dimenzioju részletén. Minden atfedés alkalméaval elvégezziik a kernel és a kép
részletének Hadamard-szorzatat (més néven Schur-szorzat). A Hadamard-szorzat

elemenkénti matrixszorzast jelent, képlete:
CZ“ - A”BW

A kapott tenzor elemeinek Osszege lesz az adott képrészlethez tartozo neuron értéke,
melyre még egy aktivicios fliggvényt is alkalmazunk. Minden neuron kiszamitasahoz
azonos sulymatrixot hasznalunk, ezt suly megosztasnak (weigth sharing) hivjak. A

konvoltci6 folyamatat szemlélteti a 6. abra.
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6. bra. A konvoltcié képfeldolgozasi miivelet miikodésének szemléltetése. !t
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Egy egynél nagyobb elemszamu kernel esetén nem lehetséges annyi kiilonb6zd
teriiletet lefedni, mint az eredeti kép pixeleinek szama, igy egy hagyoméanyos konvo-
licios réteg esetén a neuronok szama kevesebb lesz, mint a bemeneti kép pixelszama.
Bizonyos esetekben ezt szeretnénk elkeriilni, ezért a kép szélein valamilyen bévitési
eljarast (padding) alkalmazunk, hogy a kép dimenzi6ja ne valtozzon meg a konvo-
lacié hatésara. Erre az egyik gyakran alkalmazott megoldas az, amikor nulldkkal
bévitik a képek széleit (zero padding). Olyan is el6fordul, amikor a sz(ir6 altal bejart
tartoményt akarjuk korlatozni. Ilyenkor definidlhatjuk a kernel lépéskozét (stride).
Ha a 1épéskoz mondjuk ketts, akkor az azt jelenti, hogy csak minden masodik le-
hetséges poziciora fogjuk alkalmazni a kerneliinket.

A konvolicios rétegek célja, hogy képesek legyenek a képekbdl kivonni azok lénye-
ges tulajdonsigait. Minden kernel egy feladatot tud ellatni egyszerre. Ennélfogva
egy konvolicios réteghen parhuzamosan tobb kernelt hasznalunk, mindegyik més
tulajdonsag kifejezésére tanul ra. Igy egy konvolucios réteg kimenete altalaban egy
tObb szincsatornés kép, vagyis egy haromdimenzios tenzor. A csatornék szamat hiv-
juk a kimenet mélységének (depth). Ha a réteg bemenete is tobb csatornés tenzor,
akkor a kernel nem kétdimenziés matrix, hanem a bemenet mélységével megegye-
z6 hédromdimenzios tenzor. A Hadamard-szorzast a kép pixelei és a kernel sulyai
kozott az el6z6hoz hasonldan, az azonos indexd elemeken kell elvégezni. A mivelet-
hez tartozé neuron értéke szintén egy aktivéacios fiiggvény eredménye lesz, melynek
bemenete a szorzat tenzor elemeinek Osszege. Egy réteg kimenetét tulajdonsag tér-
képnek (feature map) nevezziik. A konvolucios réteg lehetséges hiperparaméterei a
kernelszélességek (a kernelek altalaban péaratlan oldalhosszusagu négyzetek), a 1é-
péskoz és a bovités mértéke (altalaban nem alkalmaznak bévitést, tehat a képek
szélességének dimenzioi konvolucios régekenként csokkend).

A hal6 rétegein felfelé haladva egyre kevésbé akarjuk megérizni a finom részle-
teket. Ha az egyik neuron jelzett, hogy észlelt egy objektumot, akkor az objektum
pontos pozicidjara kés6bb mar nem lesz sziikségiink. Ezt a miveletet valositja meg
a neuronok osszevonasa (pooling). Az egyik ilyen modszer a neuronok maximumai-
nak Gsszevonasa (max pooling), mely soran a képet kisebb egységekre bontjuk, és a
kovetkezd réteg egy neuronértékének egy ilyen egység maximumat valasztjuk. Ezt

a folyamatot szemlélteti a 7. abra.

16



A maximumok 0sszevonasa

Maxpooling

7. dbra. A maximumok Osszevonésinak egy lehetséges dbréazoldsa.A maximumok
Osszevonasanak hatasara tovabbcesokken a kimend maéatrix mérete, ami csokkenti a
paraméterek szamat, gyorsitja a szamitéasi id6t és segiti a hierarchikus feldolgozast.

A konvolicios és Gsszevono rétegek egymasutani alkalmazasaval ki tudjuk vonni
az eredeti adatok hierarchikus tulajdonsigait. A halozat korai rétegei kezdetleges,
a kés6bbiek pedig egyre absztraktabb fogalmakat tanulnak meg. A konvolicids és
Osszevono rétegek végén, ahol a paraméterek szama mar jelentGsen redukalodott,
egy teljesen Osszekapcsolt halozat segitségével osztalyozasi vagy regresszios felada-
tokat tudunk ellatni. A konvolucios neuralis halok tipikus alkalmazési teriilete az

alakfelismerés. 12

2.10. Normalizalas, standardizalas

Az adatokat érdemes el6feldolgozni, hogy gyorsabba tehessiik a numerikus mii-
veleteket és konnyebben optimalizalhatova tehessiik a halonk tanulasat. Az eldfel-
dolgozas egyik fontos célja elérni, hogy a veszteségfiiggvény (osztalyozasi probléma
esetén) ne legyen annyira érzékeny a stlyok kis valtozasaira. Erre az egyik megol-
dés a normalizécio, ami az adatpontok értékeit a [0, 1] intervallum kozé szoritja. A
normalizalas érzékeny a kiugro értékekre (outliers), ezért alkalmazasa el6tt fontos
az adatok megfelel§ vizsgalata. Egyik lehetséges megvalositdasa a normalizalasnak a
MinMax skalazas:

, x; —min(z)

max(z) — min(z)
A masik bevett modszer a standardizalas, melynek soran az adatainkat elészor nul-

la atlaguva transzformaljuk, majd pedig egységnyi szorasuva. A standardizalas a
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kovetkezs képlettel irhato le:

ahol p az adatok atlaga, o pedig a szorasa. A standardizalas kevésbé érzékeny a
kiugro értékekre, jol alkalmazhato normalizélas helyett, amikor az adatok letisztitasa

nehézkes.

Ko6teg normalizacio (batch normalization)

A halozat rétegei kozott, mindig egyszerre csak egy aktuélis koteg adatra al-
kalmazva a standardizalast kapjuk a koteg normalizacié nevid eljarast. A halo ré-
tegeinek aktivacioit tudjuk idealis allapotba hozni a hasznélataval. A folyamat a

kovetkezdképpen fejezhetd ki:

1 m
uB = E;%,

1 m
0f = EZ(% — )%,
i=1
7 = Li” KB
(2 /—O-%_i_e’
Yi =% + B,

ahol m egy koteg elemeinek szdma, up és 0% egy koteg atlaga és szorasnégyzete,
és (B pedig tanithato paraméterek, melyek egy linearis transzformaciot tudnak elvé-
gezni a standardizalod fiiggvényen. Alkalmazasa erdsiti a halot, segit generalizélni,
regularizalo hatasa van, gyorsitja a tanitast és a v (scale) és 3 (shift) paraméterek
segitenek megdrizni a rendszer stabilitasat. A kodteg normalizacié mashogy viselke-
dik tanitas és tesztelés soran. Az el6bbi esetében az adott koteg adatait hasznalja
standardizalasra, tesztelés esetén azonban a koteg atlagok és szorasnégyzetek tanités

alatt eltarolt mozgo6 atlagatait alkalmazza.
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2.11. Mértékek (Metrics)

A mértékfiiggvény a rendszeriink pontossidganak szamértékét adja meg. Ez a
veszteségfiiggvényre is igaz, de a veszteségfiiggvény kimenete nem hasonlithato 6ssze
univerzéalisan mas problémak és gépi tanul6 algoritmusok veszteségfiiggvény értéke-
ivel, a mértékfiiggvényekkel ellentétben. A mértékfiiggvények altalaban nem diffe-
rencidlhatoak, ha mégis, akkor alkalmazhatok veszteségfiiggvényként is (megfelels
elgjellel véve). A meértékfiiggvényeket a tanulas ellendrzésére és tesztelésre hasznél-
juk. Sok ismert valtozat all rendelkezésre, a kovetkezd alfejezetekben bemutatom

ennek par fajtajat.
Atlagos négyzetes eltérés (mean squared error, MSE)

1 ¢ .
MSE ==Y (Y, -Y)
- ;( )
Az MSE regresszios feladatok pontossdganak mérésére hasznalhato, illetve egyben

veszteségfiiggvényként is. Minél kisebb az értéke, annal pontosabb a modelliink.

Klasszifikacids pontossag (classification accuracy)

A Kklasszifikdcios pontossdg modszer a helyesen eltalalt osztélyok szézalékat ad-
ja meg, kiszamitési modja a helyesen osztalyozott elemek szama osztva az Osszes

elemmel, szorozva szazzal. A legegyszeriibb mértékfiiggvény.

ROC gorbe alatti teriilet (area under the ROC curve, AUC)

A ROC gorbe alatti teriiletet binaris klasszifikdciés probléma esetén szoktak
alkalmazni, ami azt jelenti, hogy egy lehetséges osztaly jelenlétének vagy hianyanak
megallapitasa a cél. Az igaz pozitiv rata (True Positive Rate, TPR) és a hamis
pozitiv rata (False Positive Rate, FPR) tengelyek &ltal hatarolt gorbe alatti tertilet.
A TPR és az FPR képletekkel kifejezve:

TP
TPR= ——
r TP+ FN’
FP
FPR= ——— .
R TN + FP

Az AUC kiszamitéasahoz savokra kell osztani a kimenetek lehetséges nulla és egy ko-
zOtti intervallumat. Minden kivéalasztott sav (példaul 0.4) alatti értéket negativnak,
folottit pedig pozitivnak vesziink. Minden savot leképeziink az FPR-TPR koordi-
natarendszerben, és a kapott fiiggvény alatti teriiletet kiszamitva allapitjuk meg a

modelliink pontossidgat. Ha a pontossag 0.5, akkor teljesen véletlenszerd, hogy a
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halé melyik elemet melyik osztalyba fogja sorolni. Ha 0, akkor a modelliink a tény-

leges cimkéknek a teljes ellentétét fogja visszaadni, a legjobb, hibatlan eredményt

pedig az 1-es érték jelenti.

2.12. A tanulas kovetése

Ha epochonként kiszamoljuk a tanito és validacios adatok veszteség- és mérték-

fiiggvényeit, akkor lehetségiink van megfigyelni és abrézolni a tanulés folyamatat.

Erre mutat példat a 8. abra.

070

068

(=
[=1]
(=]

Pontossag

(=1
(=21
=

062

0.68
— Tanulas W
Walidacio ‘Ab'
V’L"‘“u'r‘ lllf‘\n‘:' I.M\f[ 0.66
A o
3
2,064
[=:]
E
[=2
1:3 0.62
H
@
= 0.60
058
) 20 40 &0 B0 100

Epochok szama

A)

8. dbra. Tanulasi gérbék lehetséges abrazolasa.®

— Tanulas
Validacio
L\.—'\
VW
20 40 &0 B0 100

Epochok szama

B)

3

A tanulas megfelels iliteméhez a tanulési rata tanulas alatti valtoztatésara is

sziikség lehet. Ehhez rendelkezésre allnak kiilonb6zd6 tanulasi rata iitemezé modsze-

rek (learning rate schedule), amikkel az epochok haladtaval csokkenthetd a tanulasi

rata.

Ilyen megkozelitések példaul:

Tanulasi rata ejtés (learning rate drop):

Az epochok szamahoz, vagy veszteségfliggvény /mértékfliggvény valtozasahoz

kothets. A kivalté ok hatasara a program frissiti a tanulési rata értékét.

Utemez6 fiiggvény hasznélata:

A tanulési rata értéke valtozhat az epochok szaménak fiiggvényében, példaul

linearis, exponenciélis vagy logaritmikus fliggvényeket hasznélva.

A tanulasi gorbék figyelésével akar az eredetileg kitizott epoch szam el6tt is

leallithatjuk a folyamatot, ha lathato, hogy a modell kezd tultanulni, vagyis hogy a

tanito veszteségfiiggvény javulasa ellenére a validacios pontossag romlasnak indul.
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2.13. Validacios modszerek

A validaciés modszerekek célja a modelliink pontossaganak meghatarozasa. A
validéciot a tanulasi folyamat soran hasznaljuk, és a hiperparaméterek finomhango-
lasdhoz. A végleges modelliink pontossdganak mérésére a kiilon erre a célra, még a
tanitas el6tt félre tett teszt adathalmazt kell hasznéalni. Az egyik lehetséges valida-
cios technika a kihagyas (holdout). Itt a tanité halmaz valamekkora (példaul 20)
szézalékat félretessziik és csak validacios célbol hasznaljuk, kozvetlen tanulasban
nem vesz részt. Ebben az esetben viszont fennall annak a veszélye, hogy a kiilonbo-
z6 adatosztalyok nem egyenletesen oszlanak el a tanito és a validacios halmazokban.
Ennek orvoslasa érdekében ugy is kettévalaszthatok az adatok, hogy kozel egyenld
aranyban forduljanak eld a kiilonb6z6 osztalyok.

Egy maéasik modszer a k-szoros kereszt-validacio. Ennél az eljarasnal a tanito
halmazt k darab, kozel egyenld részre osztjuk. Ezutéan k-szor elvégezziik a modell
tanitasat agy, hogy minden esetben egy halmazt kivilasztunk validéciés halmaznak,
a tobbire pedig elvégezziik a halo tanitasat. Nagyon fontos, hogy minden tanitésra ]
modellt kell hasznélni, egy modell nem tanulhat ra egyszerre az egész adathalmazra.
A validacionk eredménye a k darab modell validaciojanak az atlaga. Ezt a modszert
akkor érdemes alkalmazni, ha kevés adat all rendelkezésre (minél kevesebb adatot
szeretnénk a validaciora forditani), illetve ha nem okoz idgbeli problémat a halo
tObbszori betanitasa. k-t altalaban 5-nek vagy 10-nek valasztjak. A tobbszori beta-
nités a modelleknél altalaban egymastol eltérs lokalis minimumokat eredményez, igy
a modellek egymastol eltéré eredményeket adnak. A k-szoros kereszt-validacioban
betanitott modellek felhasznalhatok model sokasagként (model ensemble) is. En-
nek a modszernek a lényege, hogy egy bemeneti értékre mindegyik modell szamol
egy kimenetet, melyeknek az atlagat véve pontosabb eredményt kaphatunk, mint a

kiilon-kiilon eredményekbdl.
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3. Madarhang detektal6 kihivas

A verseny célja madarak akusztikus, automatikus detektacioja mély tanulas se-
gitségévell. A madarak jelenlétének vizsgalata fontos szerepet tolt be az tkosziszté-
ma egészségének megallapitasdban. A legtobb madéar felismerheté a hangja alapjan,
igy a passzivan végzett hangfelvételek készitése nagymértékben megfelel a madarak
allomanyéanak feltérképezésére. Azonban ez a modszer sokszor technikai nehézsé-
gekbe titkozik. A pusztan manuélis elemzés til sok id6t és emberi eréforrast vesz
igénybe. Automatikus detektéalas esetén létre kell hozni egy alkalmas modellt, ami
sokszor nem konnyt feladat. Gépi tanulé algoritmusok hasznélatdhoz rengeteg, em-
berek altal felcimkézett adatra van sziikség, raadéasul sokszor a betanitott modellek
nem elég pontosak, és nagyon érzékenyek az 1j kornyezetbdl szarmazéd adatokra. A
madarhang detektéld kihivas ezen problémak megoldésara invitalja a mély tanulés
kutatoit.

A résztvevik feladata olyan algoritmusok készitése volt, amelyek egy koriilbeliil
10 mésodperces felvételrsl képesek eldonteni, hogy tartalmaz-e madarhangot vagy
nem, a madar fajtajatol fiiggetleniil. Az algoritmusok tébbsége konvolicios neuralis
halokat alkalmaz spektrogram bemenetekkel. En a gySztes csapat (Bulbul) megol-
dasat tervezem reprodukalni az eredményeikrdl publikalt cikkiik alapjan?. A Bulbul
csapat egy elérecsatolt, vagyis eldgazasoktol mentes konvolicios neuralis halot alkal-
mazott, melynek bemenete mel skalaji, logaritmikus magnitudéji spektrogramokat

vart.

3.1. Az adatok
3.1.1. Forrasok

A madarhang detektald kihivds harom kiilonb6z6 forrasbol szarmazo adathal-
mazt biztosit. Az els6 a freefield1010'* projekt terepi felvételei, a FreeSound!® on-
line adatbazisbol szarmazo felvételek kivonatainak gytijteménye, melyek lokacioban
és kornyezetben igen véltozatosak. A masodik a Warblr!® tomegforrasi, koriilbeliil
10 masodperces okostelefonos felvételeit tartalmazo adatbézis. A felvételek széle-
sen lefedik az Egyesiilt Kiralysadg helyszineit és kornyezetét, tartalmaznak idGjarasi
és kozlekedési hangokat, beszédet és még emberek altali madéar imitaciokat is. A
harmadik adatkészlet a TREE kutatasi projektbdl szarmazik, amely feliigyelet nél-
kiili, tavoli monitorozasu felvevd berendezéseket telepitett a csernobili tiltott zonaba
(Chernobil Exclusion Zone). Az innen szarmazo felvételek tartalmazzak kiilonféle
madarak és nagyobb emlésok hangjait, illetve az idGjaras és rovarok zajat. A harom

adatgytjtemény letdlthetd a kihivas weboldalarol'”.
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3.1.2. Az adatok strukturaja

A tanitashoz sziikséges adatokat a freefield1010 (7690 felvétel) és a Warblr (8000
felvétel) adatgytjteményekbdl nyerjiik, ezekhez a felvételeken kiviil rendelkezésre all
azok manudlis osztélyozasa is. A felvételek cimkéi vagy 1, vagy 0 értékiiek aszerint,
hogy szerepel-e a felvételen madarhang, vagy nem (1: a felvétel tartalmaz madéar-
hangot, 0: nem tartalmaz). A freefield1010 Gsszes felvétele pontosan 10 masodperc
hosszti, a Warblr felvételei azonban valtozé hosszisdguak, a leghosszabb 22, a leg-
révidebb pedig 1 mésodperces, tébbsége azonban szintén 10 masodperc koriili. A
freefield1010 t6bbnyire negativ cimkéket tartalmaz (25%-ban van jelen madéarhang),
mig a Warblr legnagyobb része pozitivakat (76%-ban van jelen madéarhang).

A teszteléshez hasznalandé felvételek féleg a csernobili, kisebb részben pedig a
Warblr adatgytijteménybdl szarmaznak (6sszesen 8620 minta). A teszteléshez sziik-
séges cimkéket nem tették nyilvanossa a verseny szervezdi, csak a felvételeket. A
verseny résztvevdi elkiildhették a teszthalmaz felvételeire kapott osztalyozési ered-
ményliket a versenybizottsdgnak, akik a naluk 1évé cimkék alapjan elvégezték az
eredmények kiértékelését. A verseny lezarta el6tt, naponta egyszer lehetett a cser-
nobili adatokra tesztelni, a kiértékeléshez az Osszes felvétel 15%-at hasznaltak fel
(1293 felvétel). A verseny végén a teljes teszthalmazra elvégezték a modellek oszté-
lyozasanak kiértékelését, ez a legjobb megoldasoknél mindossze par ezrelék eltérést
okozott a korabbi eredményekhez képest.

Osszességében az adatstuktira nagy kihivast jelent a feliigyelt gépi tanulas alapt
megkozelitések szaméra. Az egyik tanulasi forrasbol féleg pozitiv, mig a masikbsl
tobbnyire negativ mintak allnak rendelkezésre, a két tanité halmaz kiilonb6z6 tu-
lajdonsagokkal rendelkezik, a teszt halmaz pedig egy harmadik, kiilonb6z6 forréasbol

lett vételezve.

3.1.3. A teszthalmaz manualis cimkézése

A teszthalmazbol szamomra kizarolag a felvételek alltak rendelkezésre, ennélfog-
va szilikségessé valt, hogy a teszthalmaz egy részét (6sszesen 2000 elemet, ami joval
tobb, mint a teszthalmaz korabban elmitett 15%-a) manuéalisan osztalyozzam. Ez a
2000 elem mar reprezentativan képviseli a teszthalmaz egészét, varhatéan 1-2 ezre-
lék eltérést okozhat az Osszes elemre teszteléshez képest. A felvételek cimkézéséhez
irtam egy programot, ami megkonnyitette a munkat. A program véletlenszertien
kivalasztott 2000 felvételt, majd egyesével elkezdte lejatszani Gket. Minden felvételt
tobbszor is meg lehetett hallgatni, a cimkézést pedig barmikor meg lehetett szaki-
tani. A program minden felvétel lejatszasa alatt valaszt vart a felhasznalotol: ha a
véalasz ’0’, vagy ’1’ volt, akkor a cimke rogzitésre keriilt egy .csv fajlban a felvétel

azonositojaval, ha a valasz egy 'f’ betd volt, akkor a program befejezte a futast,
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kovetkezd megnyitasnal pedig ott folytatta, ahol el6z6leg abbahagyta.

A manuadlis osztalyozéas nehéz feladatnak bizonyult. A felvételek jelentSs részén
nagyon hangos az alapzaj, ami minden mas hangot nehezen kivehetévé tesz. A
rovarok hangjai (példaul tiicsokeiripelés, kabocak hangja) sokszor nagyon nehezen
kiilonboztethet6 meg a madarak hangjatol. Az egészen halk, révid magas hangokrol
volt a legnehezebb megallapitani, hogy madarakhoz tartoznak-e, vagy valami mas
okozza Gket. Par emberi imitéacié is nagyon meggy6zore sikeriilt. Igy Osszességében
az altalam cimkézett teszthalmaz segitségével az allapithaté meg, hogy mennyire

hasonléan osztélyoz a gépi tanulé modell hozzam képest.

3.2. A felvételek feldolgozasa

A neuralis hal6é mel spektrogramokat hasznél, mint bemenet. A mel spektrogra-
mok kiszamitasahoz elGszor spektrogramokat kell késziteniink a felvételekbdl, amit
az ablakozott Fourier-transzformécioval (short time Fourier-transform, STFT) tehe-
tiink meg. Az STFT az id6térbeli diszkrét, mintavételi frekvenciaval (fs) jellemez-
hetd jelet kisebb, egymaéssal gyakran atfedd szakaszokra bontja, és ezeken a kisebb

szakaszokon végez diszkrét Fourier-transzforméciot.

3.2.1. Diszkrét Fourier-transzformacio (DFT)
A DFT egyiitthatoit a kévetkez6 moédon szamolhatjuk:

N-1

—i2wkn/N
X, = E Tn€ / ,

n=0

ahol z,, a transzforméland6 adatsor n-edik eleme, N pedig az adatsor elemeinek
szama. A DFT frekvenciakomponenseinek (k- Af) véges a felbontasa. A legkisebb

frekvencia (az alap frekvencia):

L f

leAfzfzﬁa

ilyen tavolsagokra vannak egyméstol a frekvenciakomponensek. Az egyiitthatok N
komponenstdl ismétlddnek (korbeériink a komplex koron). Az eddigiekbdl kovetke-
zik, hogy a DFT az X, frekvenciakomponensekre (k € [0, N — 1]) olyan egyiitthato-
kat szamol, melyekkel jo kozelitéssel visszakaphatjuk az eredeti jeliinket a kovetkezd
transzforméciéval, mint a komponensek szinuszoid fliggvényekként alkalmazott line-
aris kombinécidja:
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Ez a mostani probléma esetén azt jelenti, hogy a DFT-vel meghatarozhatjuk, hogy
a felvétel egy részén milyen frekvenciaju hangok szolaltak meg. Ha a jel elemszama
paros, N/2-t61 N — 1-ig, ha paratlan, (N — 1)/2-t61 N — 1-ig a negativ frekven-
cidk szerepelnek novekvs (pozitiv irdnyba tartd) sorrendben. Valos jelek esetén a

frekvenciakomponensek egyiitthatéi hermitikusan szimmetrikusak:

ahol a *” a komplex konjugalést jelenti. Ez azt eredményezi, hogy valds, paros elemti
jelek esetén elég csak N/2, paratlan elemi jeleknél pedig csak (N — 1)/2 frekven-
ciakomponenst kiszdmolni, a tovabbi elemek redundansak lesznek. DF'T esetén a
legmagasabb lehetséges frekvenciakomponens a Nyquist frekvencia, ami a minta-
vételi frekvencia fele (fs/2). A DFT gyors szamitasi modja az FFT (Fast Fourier
Transform) algoritmus, mely rekurziv moédon addig osztja ketté a jelet, amig az le-
hetséges, vagyis amig a jel paros elemszamu. Ezt kovetGen minden kisebb részletre
kiszdmolja a DFT-t, melyeket fel tud hasznalni az egész jel transzformécidjanak ki-

szamitasahoz, azonban megsporolva rengeteg ismétlsds lépést. A DFT futési ideje
O(N?), mig az FFT futasi ideje csak O(N log(NV)).

3.2.2. Rovid idejd Fourier-transzforméacio (STFT)

Az STFT kiszamitasahoz sziikségiink van egy ablakméretre (n_fft), mely meg-
adja, hogy hény elemet tartalmaz az a felvételrészlet, amire az FFT-t elvégezziik
és egy ugrasmeéretre (hop length), ami megadja a felvételen végzett FTT-k kozép-
pontjainak tévolsagat. Az eljaras soran az algoritmus a jel elejét és végét feltolti
a jel széleinek tiikorképével(padding="reflect’) tigy, hogy a megadott idépontokban
végzett Fourier transzforméciok az ablakok kézéppontjaira essenek. A jelrészletekre
ezenkiviil még egy Hann ablakfiiggvényt is alkalmaztam, ami lecsengeti az ablak
széleit, igy az atfedd részek kevésbé szamitanak bele a Fourier transzformacioba és

simabb spektrogramot kaphatok. A Hann ablakfliggvény képlete:
1 2mx X
= |1+ cos (—)) = cos? (—) , ha x| < L/2
Wi(z):={ 2 ( L L
0, ha |z| > L/2

A spektrogramot az STFT magnitudoinak abrazolasaval kapjuk, mely soran a fazist
elhagyjuk és csak a komplex egyiitthatok abszolutértékét tartjuk meg. Az ered-
mény egy kétdimenzios matrix, sorai a frekvencidkat, oszlopai pedig az idépontokat

reprezentaljak.
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3.2.3. Mel spektrogramok

A mel spektrogram elkészitéséhez ezutan a spektrogram frekvenciatengelyét at
kell konvertalni a mel skilara. A mel (melody) skila a hangmagassagok emberek altal
egyenlének érzékelt tavolsagai. A frekvenciaskalarol mel skalara attérés formuléaja

és inverze itt lathato:

f f
= 25951 1+ -—— ) =11271 1+ ——
m 595 log;, ( + 700 Tlog | 1+ 700 )’

f=700(10™/25% — 1) = 700(e™M?7 — 1),

a két skala kozos grafikonja pedig a 9. abran tekinthets meg.
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9. abra. Mel skala a frekvencia fliggvényében.

A mel skalara transzformalashoz el kell késziteni a mel sztiiréméatrixot (mel filter
bank). Ehhez els6 lépésben ki kell valasztanunk a legmagasabb és legalacsonyabb
frekvenciat, amelyek kozotti frekvenciaértékekre sziikségiink lesz (ezek onkényesen
megvalaszthaté hiperparaméterek). Ezt a két frekvenciat at kell konvertalnunk a
mel skalara a fenti formulaval, majd a két mel érték kozott egyméastol egyenletes
tavolsagra felvenni a valasztott mennyiségt mel pontokat (a mel pontok szama szin-
tén hiperparaméter). A mel értékeket az inverz formulaval visszaalakitjuk Hertz-re
(ekkor a pontok mar logaritmikus skalan helyezkednek el). A kapott pontokat az
eredeti frekvenciakhoz legkozelebbi értékekre kerekitjiik, hogy megérizziik az eredeti
felbontasbol szarmazé pozicidkat. Ezt kovetGen triangularis filtereket kell készite-

nlink, melyeket a 10. abra szemléltet.
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Triangularis szlirék a mel szlrématrixhoz
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10. abra. Egy lehetséges példa a triangularis sztirék konfiguracidjara.'® Minden
haromszog csicsait harom egymast kovets (balrol jobbra) mel pont adja. A két
széls6 cstucson kiviil es§ frekvenciapontok silya zérus lesz, a beliil es§ frekvencia
pontok a haromszog egyeneseinek megfeleld silyértékeket kapnak.

Minden filter kozéppontja egy mel pont, szélei pedig a kézéppontok szomszédos
mel pozicidi (itt a mel értékek mar at lettek valtva Hertz-re). A sziir§ kézéppont-
janak értéke 1, a tobbi pont a szélekig a hdromszog egyenesein helyezkedik el, a
széleken til pedig minden érték 0. A sztirék kiilon vektorokat, egyiitt pedig egy
kétdimenzios matrixot alkotnak, minden sor egy kiilon sziirét. Ezzel a métrixszal
beszorozva a spektrogramot az Osszes idépont frekvenciakomponens egyiitthatoi-
ra elvégezhets a mel egytlitthatokra torténd transzformécié, mellyel elkésziil a mel

spektrogram. A mel spektrogramok egyik f6 alkalmazasi teriilete a beszédszintézis. ¥

3.2.4. Mel spektrogramok megvaldsitasa

Bulbul csapata 1024 elemi ablakméretet, 315-6s ugrasméretet és 22050 H z-es
mintavételezési frekvenciat hasznalt az STFT-k elkészitéséhez, majd egy 80 elem
hosszt, 50 Hz és 11000 H z kozott elhelyezkeds mel sztirdmatrixszal atkonvertalta
a spektrogramjait mel spektrogramokra, és a magnitudok természetes logaritmu-
sat vette. A mel spektrogramok értékei frekvenciakomponensenként standardizalva
lettek zérus atlagra és egységnyi szorasra. Ezt egy koteg normalizécios réteggel ol-
dottdk meg a halozat strukturdjanak elején. Ezen kiviil még alkalmaztak egy mel
spektrogramonkénti (vagyis nem a sokasagra, hanem az egyes spektrogramokra vo-
natkozo) atlagolast is, minden mel spektrogrambol levonték az idébeli atlagaikat,

ezzel eltavolitva a frekvenciafiiggs (szines) zajokat.
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En a mel spektrogramok elkészitéséhez a Python Librosa nevii konyvtarat hasz-
naltam. KEgy sajat algoritmussal teszteltem a konyvtar mel spektrogram készits-
jének miikodését, és azt tapasztaltam, hogy a programok megfelelGen miikodnek,
egymashoz nagyon hasonlé eredményeket kaptam a sajat és a beépitett verzioval.
Igy nyugodt szivvel felhasznaltam a konyvtar jol optimalizalt fiiggvényeit és frtam
lett vizsgalnom a felvételek hosszait és cimkéit. Mivel adott, hogy milyen széles
lehet egy spektrogram (idében nézve kortilbeliil 14 mésodperc), ki kellett vennem
a taniftohalmazbol minden olyan felvételt, ami hosszabb, mint a megadott keret és
pozitivan van felcimkézve (mivel igy egy vagas el is tiintethetné a cimkét befolyasolo
madéarhangot). Osszesen két ilyen elem volt a Warblr adathalmazbol. A 14 ma-
sodpercnél hosszabb, de negativ cimkéji felvételeket nyugodtan megroviditettem, a
révidebbeket pedig tigynevezett loopoléssal meghosszabbitottam. A loopolas annyit
jelent, hogy a felvétel végét addig bévitem a felvétel elejétél torténd ismétlésével,
amig el nem érem a kivant hosszt. A loopolas tetsz6leges mennyiségben végezhe-
t6, amig csak sziikséges. A loopolésok kezdeténél szakadasok keletkeznek a hirtelen
hangvaltasok miatt. Ezt azzal orvosoltam, hogy loopolas esetén révid exponencia-
lis lecsengést alkalmaztam a felvétel végén és ismétléds elején. A felvétel igy nem
megszakadt, hanem lehalkult és felhangosodott, azonban ennek ideje joval révidebb
volt, mint egy potencialis madarhang, kevesebb, mint egy szédzad masodperc. A
programomnak mindosszesen egy forrasmappa utvonalat, mely tartalmazza a .wav
kiterjesztést felvételeket és egy célmappéat kellett megadni argumentumként, mely-
be az elkésziilt mel spektrogramokat hdfb tomoritéssel elmentheti. A 11. abran

példaként az egyik kész melspektrogram tekintheté meg.

Példa melspektrogramra

6100.0

(i Lo

1597.0

Frekvencia [Hz]

635.0

76.0
0.0 1.43 2.85 4.28 5.71 7.14 8.56 9.99 11.42 12.84 14.27
Idé [s]

11. dbra. A freefield1010 adatgytjtemény 71838 azonositoszami, pozitiv cimkéji
felvételének melspektrogramja. Tiz masodpercnél a vékony fiiggSleges fekete vo-
nal mutatja a loopolas kezdetét. A vilagospiros mintazatok a felvételen szerepld
madarhangok.
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3.3. A halozat felépitése

A legjobb eredményt elérg csapat egy 1000 elem hosszt (14 méasodperc), szé-
les receptiv mezével rendelkezd konvolucios, elérecsatolt neuralis hélot alkalmazott,
melynek végsG kimenete egyetlen binéris neuron, mely 0 és 1 kdzotti folytonos ér-
tékeket tud képezni. Ahogy az a fliggelék 2. tablazatdban is lathato, a halozat
elsd része négy egymast kovetd konvolicios és maxpooling rétegbdl all. Az eredeti
megoldas 1 x 1000 x 80-as bemenetéhez képest én 1 x 80 x 1000-es bemeneteket hasz-
naltam, mert kénnyebb volt elképzelnem a spektrogramot 80 x 1000-es matrixként
és egyszertibben tudtam abrazolni (igy nem volt sziikséges a spektrogram elforgaté-
sa az abrazolas el6tt). Ennek szerencsére nincs jelentGsége a modell pontossaganak
szempontjabol, a halozat eredetileg nem tudja, hogy milyen iranybol kellene néznie
az adatokat, ugyanigy ra tud tanulni, mint az eredeti esetben. Az egyetlen extra
modositas, amit emiatt el kellett végeznem, az az els6 és masodik 3 x 3-as konvolicios
kernelek utan a harmadik és negyedik, eredetileg 3 x 1-es kernelek 1 x 3-assa alaki-
téasa. A konvolicids és pooling rétegek végére a kimenet dimenzidja 16 x 8 x 11-re
redukalodott, melybdl egy dimenzi6 csokkents réteg (Flatten) vektort készit, és azt
adja tovabb a bemenet osztalyozasat végzé teljesen Osszekapcsolt halozatnak. A tel-
jesen Osszekapcsolt halozat harom rétegbdl all, neuronjaik szama rendre 256, 32 és 1.
Az aktivacios fiiggvények, leszamitva a legutolso rétegnél hasznalt szigmoid aktiva-
cios fliggvényt, minden konvolicios és teljesen Osszekapcsolt rétegre Leaky ReLLU-k

voltak a = 0.01 paraméterrel. A hélozat Osszes tanithaté paramétere 373009 volt.

3.4. A halozat tanitasa

A tanitast az eredeti 64, majd késébb pedig kisérletképpen 32 elemt kotegelt
gradiens ereszkedéssel végeztem az ADAM optimalizalé hasznalataval. A tanulési
ratat 0.001-nek valasztottam, és 1500 epochonként, Osszesen kétszer, tizzel leosztva
redukaltam az értékét. Igy Osszesen 4500 epochig tanitottam egy modellt, ami je-
lentGsen eltér az eredeti megoldastol. Az eredeti megoldasban a tanulési ratat csak
akkor frissitették, ha haromszor egymasutani 1500 epoch alatt nem volt fejlédés a
veszteségfiiggvényben. A harmadik ilyen eset utan a tanulas befejez6dott (tanulési
rata ejtés és korai megszakitas modszere). Ehhez azonban a gyGztes csapat leirdsa
alapjan megkozelitleg 80000 epoch futtatasara lett volna sziikség egy modell eseté-
ben. Ez sajnos belathatatlan id6t vett volna igénybe, ezért dontottem 4500 epoch
mellett, ami még mindig meglehetGsen soknak szamit (kozepes erdsségi P4 GPU
mellett koriilbelil 24 6ra, de az eredeti 6tszoros keresztvalidacioval mar 6t napba
telik egy teljes tanités).

Mindegyik teljesen Osszekapcsolt réteg elétt egy-egy 50%-os dropout réteg lett

elhelyezve, mely segiti a halozat regularizacidjat. Annak, hogy a madérhang a
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felvétel mely részén szolal meg, nincs jelentdsége, illetve a madarhangok magassaga
is valtozhat, ezért a tanitds soran adatnovelést alkalmazok. A spektrogramokat
egy véletlenszerd szammal, periodikusan eltolom az idGtengely mentén, ezenkiviil
pedig a mel skilan alkalmazok 41 mel savon beliili linearisan interpolalt eltolast a

hangmagassagok véletlenszerti megvaltoztatéasahoz.

3.5. Keretrendszer és futtatas

A program megirasdhoz a Google Tensorflow 2.0 keretrendszert hasznéltam. A
Tensorflow Keras Sequential modellje egyszertivé tette a modell elkészitését. Az
adatnovels és a spektrogramonkénti, zérus idébeli atlagolod rétegeket tgynevezett
custom layerek segitségével készitettem el. A custom layerek a Tensorflow Ker-
as layers Layer osztalyabol szarmaztathatok, a Tensorflowban nem implementélt,
egyedi rétegek létrehozaséara hasznaljak. A Sequential modell agynevezett szimboli-
kus modellt alkot. A szimbolikus modellek legegyszeriibben grafokként képzelhetsk
el, melyek szimbolikus tenzorokat kezelnek. A szimbolikus tenzorok olyan tenzo-
rok, amelyek még nem tarolnak semmilyen értéket, igy a Sequential modell nem
hoz létre tényleges tenzorokat, csak a miveletek folyamat tarolja el. Ilyen tenzorok
kezelésére hasznalhatoak a Tensorflow Tensor objektumai és fliggvénykonyvtara. A
NumPy modulhoz hasonléan, A Tensorflow konyvtardban a legtobb hasznos mitivelet
és tenzor kezel§ eljaras elérhetd.

A tanulas futtatasahoz az egyetem belsd szervergépeit hasznéltam, majd késébb
a Google Cloud Platform virtualis gépeit P4 GPU-kal.
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3.6. Validacio és tesztelés

A modellem pontossaganak mérésére ROC gorbe alatti teriiletet hasznaltam
(AUCQ), a validaciora pedig 6tszoros keresztvalidaciot. A tesztelést az altalam cimké-
zett teszthalmaz felvételein végeztem, a validacio soran tanitott 6t modell sokasagat
alkalmazva. A modellek kiilon predikcidinak atlagat vettem eredményiil, a predik-

ciokra pedig a cimkék segitségével kiszamoltam az AUC mértéket.

A keresztvalidaciok és tesztelések eredményei
Kotegméret \ 64 \ 32

validacié model 1 0.9488 0.9462
validacié model 2 0.9442 0.9470
validaci6 model 3 0.9579 0.9574
validécié model 4 0.9500 0.9549
validécié model 5 0.9487 0.9509
validaciok atlaga 0.9499 0.9513
tesztelés eredménye 0.8775 0.8836

1. tablazat. A validaciok és teszteredmények Osszehasonlitdsdhoz késziilt tablazat.

3.7. Az eredmények értékelése

Mind a 64-es, mind a 32-es kotegméret esetén par szazalékkal rosszabb eredményt
kaptam a validaciokra, mint az eredeti megoldasban szerepls 0.975 atlagérték, azon-
ban a rovidebb tanulasi id6 magyarazatot adhat az eltérésekre. A kiévetkezd, 12.
abran jol lathatoak, hogy a harmadik modell tanuléhalmazhoz tartozd veszteség-
fiiggvényei még csokkend tendenciat mutattak, tehat a ledllitdsok a teljes tanulashoz
sziikséges id6 el6tt mentek végbe. Hosszabb tanitas esetén jobb validacios eredmé-

nyeket kaphatnék. A t6bbi modell tanulasi gorbéi megtekintheték a fliggelékben.

Model 3 tanitas (64-es kotegméret) Model 3 tanitas (32-es kotegméret)
09 St 09
0.8 0.8
07 | 07 |
—— Veszteségfliggvény —— \eszteségfliggvény

0.6 Pontossag (AUC)

0.5 0.5
0.4 0.4
03 0.3

0 1000 2000 3000 4000 0 1000 2000 3000 4000
Epoch Epoch

o \ Pontossag (AUC)

12. abra. A 64-es és 32-es kotegméretre végzett validaciok tanitohalmazra vonatkozo
grafikonjai. Jol lathato, hogy a veszteségfiiggvények a tanitds végén még erdsen
csokkend tendenciat mutatnak.
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A validaciok atlagai alig térnek el egyméstol a két kdtegmeéret esetében (a 32-
es kotegméret egy hajszallal jobb eredményt adott), azonban a tesztelésnél a 32-es
kotegméret mellett tanitott modell mér jelentGs mértékben jobban teljesitett, mint
a 64-es kotegméretid verzio. Ezt feltehetSleg az okozza, hogy a 32-es kdtegmeéret
mellett a modell sulyainak frissitése zajosabban konvergal a minimumok felé. Ez
a viselkedés altalaban azt eredményezi, hogy a modell jobban generalizal, vagyis
ismeretlen, a tanitohalmaztol eltérd tulajdonsagi adatokra is jobban fog tudni tel-
jesiteni.?? Nekiink a mostani kereszttanitas esetén pont erre van sziikségiink. A
32-es kotegmérettel kapott tesztelési eredmény mar jo kozelitése a verseny gyéGztes

megoldasanak, a rovid tanitéasi id6 ellenére is.

4. Diszkusszio

A szakdolgozatom sorén az eredeti témamtol elkanyarodva madéarhangok mély
tanulés segitségével torténd detektalésaval foglalkoztam.

Munkam sordn megismerkedtem a mély neuronhalok matematikai alapjaival, a
kiilonb6z6 hélostrukturakkal, a tanités lépéseivel, a halozat regularizaciojaval és
még sok mas gépi tanulas alapu modszerrel. Az adatok feldolgozésa soran tanul-
tam normalizéacios és standardizacios technikakrol, illetve mélyebben belemeriiltem
a mel spektrogramok elkészitéséhez sziikséges elméletbe, amely magéaba foglalta a
Fourier-transzforméacio tipusainak (FT, DET, FFT) és egyes felhasznalasi modjainak
(példaul STFT spektrogramok készitéséhez) mélyebb megértését.

Technikai oldalrdl kozelitve gyakorlatot szereztem a Tensorflow keretrendszer
hasznalataban, megismertem és teszteltem a librosa konyvtar mitikodését és beleta-
nultam a Google Cloud Platform virtuélis gépeinek GPU-val térténé hasznélataba
tavoli elérés segitségével (ssh).

Létrehoztam egy feliigyelt tanulas alapi, elérecsatolt konvolicios neuralis hé-
16t a Bird Audio Detection Challenge mély tanulasi verseny gy6ztes megoldasanak
mintajara. Kiprobaltam az eredeti 64-es kotegméret mellett egy 32-es verziot is a ta-
nitas soran, mellyel vizsgaltam a kisebb kotegméretek generalizalo hatésat. A 32-es
kotegméretre az 0tszoros keresztvalidacio atlagos értéke 0.9513 AUC lett, a teszthal-
mazon pedig 0.8836 AUC pontossigot értem el vele. Ezzel sikeriilt megkozelitenem

az eredeti megoldas végeredményét.
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5. Fuggelék

5.1. Keresztvalidaci6 64-es kotegmeéretre

Model 1 tanitas Model 1 validacio
0.9 /—_—_’i 0.9 f
’ i
0.8 |I 0.8 ‘
Q:7 0.7
—— Veszteségfliggvény —— Veszteségfiiggvény
R Pontossag (AUC) o8 Pontossag (AUC)
0.5 | 0.5
0.4 0.4
0.3 0.3 —
0 1000 2000 3000 4000 0 1000 2000 3000 4000
Epoch Epoch
Model 2 tanitas Model 2 validacio
0.9 /"’i 0.9 f’/——'
‘r 0.8
0.8 ‘ 5
0.7 0.7
—— Veszteségfliggvény —— Veszteségfiiggvény
i Pontossag (AUC) 06 Pontossag (AUC)
0:5 | 0.5
0.4 0.4 K
ek 0.3 - =
0 1000 2000 3000 4000 0 1000 2000 3000 4000
Epoch Epoch
Model 3 tanitas Model 3 validacio
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—— \Veszteségfliggvény —— \Veszteségfliggvény
e Pontossag (AUC) o0 Pontossag (AUC)
0.5 0.5
0.4 0.4
0.3 0.3
0 1000 2000 3000 4000 0 1000 2000 3000 4000
Epoch Epoch

13. abra. A 64-es kdtegmérett keresztvalidacio els6 harom tanulési és validacios grafionja az
epochok fiiggvényében. A harmadik modellen jol latszik, hogy idé6 el6tt lett ledllitva a tanulas.
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Model 4 tanitas Model 4 validacio
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14. dbra. A 64-es kotegméretid keresztvalidacio negyedik és 6todik tanulési és validacios grafionja
az epochok fliggvényében.
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5.2. Keresztvalidacié 32-es kotegméretre

Model 1 tanitas Model 1 validacié
oo RN 0o IR
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15. abra. A 32-es kotegméret keresztvalidacioé els6 harom tanulési és validacios grafionja az
epochok fiiggvényében. A harmadik modellen jol latszik, hogy idG6 el6tt lett ledllitva a tanulas.
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Model 4 tanitas Model 4 validacio
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16. dbra. A 32-es kotegméreti keresztvalidacio negyedik és 6todik tanulési és validacios grafionja
az epochok fliggvényében.

5.3. A neuralis halozat felépitése

Architektara
Bemenet 1 x 80 x 1000
Konvolucios(3 x 3) 16 x 78 x 998
Pool(3 x 3) 16 x 26 x 332
Konvolucios(3 x 3) 16 x 24 x 330
Pool(3 x 3) 16 x 8 x 110
Konvolucios(1 x 3) 16 x 8 x 108
Pool(1 x 3) 16 x 8 x 36
Konvolucios(1 x 3) 16 x 8 x 34
Pool(1 x 3) 16 x 8 x 11
Teljesen Osszekapcsolt 256
Teljesen Osszekapcsolt 32
Teljesen Osszekapcsolt 1

2. tablazat. A madarhangok detektalasahoz hasznalt konvolicios neurélis halozat struktiraja.
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