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Kivonat Ebben a cikkben bemutatjuk a nem invaziv, elektorenkefalog-
rafian (EEG) alapulé kommunikacios agy-gép interfész (BCI) rendsze-
rekkel kapcsolatos kutatasunk kezdeti eredményeit. Az agyi jelbsl akusz-
tikus jelbe atalakito konverzios modszer célja, hogy az idegsejtek elektro-
mos aktivitasa alapjan szintetizaljunk beszédet. A kutatas soran a "Kara
One" adatbazis beszélGivel végeztiink kisérleteket, melybdl parhuzamos
EEG és beszédfelvételeket hasznaltunk fel. A cikkben részletesen bemu-
tatjuk az agyi jel eléfeldolgozasanak lépéseit (sziirés, csatorna valasztas,
zajok és miitermékek (artifact) eltavolitasa, fliggetlen komponens anali-
zis, és szegmentalas). Az el6feldolgozott EEG jelbdl mély neuronhéloval
becsiiljiik meg a beszéd mel-spektrélis paramétereit. Végiil egy neuréilis
vokoderrel allitjuk els a szintetizalt beszédet. Az igy szintetizalt beszéd
ugyan nem érthetd, de emlékeztet az eredeti jelre, igy a kezdeti ered-
ményeket biztaténak tartjuk. A kutatés hosszu tavu jelentésége, hogy a
beszéd valds ideji szintézise kozvetleniil a mért idegi aktivitasbol lehets-
vé tenné a természetes beszédet, és jelentGsen javitana az életmindségét,
kiilondsen a kommunikacioban silyosan korlatozott személyek szamara.
Kulcsszavak: beszédszintézis, agy-gép interfész (BCI), elektorenkefalog-
rafia (EEG), némabeszéd-interfész (SSI)

1. Bevezetés

A beszéd az emberi kommunikécio elsGdleges és legfontosabb eszkéze. Sokan
azonban elvesztették ezt a képességiiket betegség vagy egészségkarosodéas okan.
Nincs sok olyan tanulmany, amely konkrét adatokat szolgaltatna ennek a fogya-
tékossagnak a gyakorisagarol. Dupré és Karjalainen (2003) arra a kvetkeztetésre
jutnak, hogy az eurdpai lakossag 0,4%-a szenved beszédkarosodasban. Egy ké-
s6bbi, 2011-es felmérésben (Eurostat, 2011) arrol szamolnak be, hogy Eur6paban
az emberek 0,5%-a kiizd kommunikacios nehézségekkel. Az altalunk alkalmazott
megkozelitésben az agyi jelbdl akusztikus jelbe atalakité konverzids modszer cél-
ja, hogy az idegsejtek elektromos aktivitdsa alapjan szintetizaljunk beszédet.



1.1. Agyi jelbdl akusztikus jelbe atalakitas elektroenkefalogram
alapjan

A kommunikacios agy-gép interfész (BCI) célja, hogy természetes vagy ahhoz
kozeli kommunikécios csatornat biztositsanak olyan személyek szamara, akik fi-
zikai vagy neurologiai kirosodas miatt nem tudnak beszélni. A beszéd valds idejii
szintézise kozvetleniil a mért idegi aktivitasbol lehetévé tenné a természetes be-
szédet, és jelentGsen javitand az életminGségét, kiillonosen a kommunikaciéban
stulyosan korlatozott személyek szaméra. A jelen cikkben leirt megkdzelitésiink-
ben non-invaziv médon mintavételezett elektroenkefalograf (EEG) segitségével
regisztraciora kerilil a beszél6 agyi elektromos aktivitasa, mely jelbdl kozvetle-
niil, a megfelels atalakitasi lépések utan beszédet szintetizalunk. A konverzionak
tobb lehetséges megoldasa 1étezik.

Angrick és mtsai (2021) minimal invaziv (SEEG) modon mért idegi aktivi-
tasbol dekddolasi megkozelitéssel a beszéd jo mindségl rekonstrukciojat tud-
tak megvalositani a koézelmultban. Sztereotaktikus mélységi elektrodakkal beiil-
tetett résztvevével megbizhatdéan tudtak érthets beszédet generédlni valos id6-
ben. Egy stlyos epilepszids beteg (20 éves nd) orvosi kezelése soran 11 sEEG-
elektrodaszarat tiltettek be a bal féltekébe, 8-18 érintkezdvel. Az elektrodakat az
epilepszias fokuszok meghatarozasa és az agykérgi funkciok feltérképezése célja-
bol iiltették be, hogy azonositsak azokat a kritikus teriileteket, amelyek reszek-
ci6ja hosszu tava funkcionalis hidnyossagokat eredményezhet (Angrick és mtsai,
2021). A bemutatott eredmény impozans, a beszéd-neuroprotézis széleskord al-
kalmazhatoésaganak azonban korlatot szabhat, hogy ez a megoldas invaziv mtitéti
beavatkozashoz kotott.

Egy maéasik megkozelitésben Herff és mtsai (2015) intrakranialis elektrokorti-
kografias (ECoG) felvételekbdl allitottak els szoveget (agyi jel — szoveg konver-
7z10). Az eredmeények szerint a szohibaarany 50%, mig a fonéma hibaarany 25%-os.
A sz6vegbdl egy TTS és neuralis vokoder (Tacotron, Glow-TTS, SpeedySpeech,
GAN-TTS) segitségével beszéd konvertalhato. A viszonylag magas hibaaranyok
ugyan a valos életbeli felhasznalast még nem teszik lehetévé, de mindenképp
el6remutatoak.

1.2. A jelen kutatas célja

A kutatas célja egy megvaldsithatosagi tanulmany: azt teszteltiik, hogy kozvet-
len agyi jelbdl, az idegsejtek elektromos aktivitdasanak regisztratumabol, érthetd
akusztikum koézvetleniil elGéllithato-e mély tanulassal.

2. Kisérlet

Elgszor bemutatjuk roviden a moégdttes adatbazist, illetve attekintjiik a kisérlet
alapjait.



2.1. Az adatbazis

Kutatasunkban a meglévs "Kara One Dataset" elnevezésii adatbazis keriilt al-
kalmazésra, mely 12 résztvevé multimodalis fiziologiai jeleirdl késziilt felvételeit
tartalmazza kiejtett beszéd, elképzelt beszéd és beszéd hallgatas kozben (Zhao és
Rudzicz, 2015). Minden résztvevs jobb kezes, 10 résztvevs angol anyanyelvi, mig
2 fels6fokon beszéli az angol nyelvet. Minden résztvevs legalabb kozépfoka vég-
zettséggel rendelkezik, valamint nem ismert, hogy lenne barmilyen neurolégiai
betegségiik vagy alltak volna korabban kabitészer hasznalat alatt. A kisérletben
nyolc férfi valamint négy néi beszélg vett részt, atlagéletkoruk 27,4 év (o = 5)
(Zhao és Rudzicz, 2015).

Az adatrogzités helyszine a Toronto Rehabilitacios Intézet egyik irodéja volt.
A vided és a beszéd rogzitésére a Microsoft Kinect kamera rendszert illetve szoft-
vert alkalmaztak, mig az EEG jel rogzitésére 64 csatornas NeuroScan "Quick-
cap" sapkat hasznaltak 10-20 csatorna kiosztasi médban (Sharbrough és mt-
sai, 1991). Négy tovabbi elektrodat helyeztek el az alanyokon: a bal szem alatt
és felett, valamint egyet-egyet a jobb és bal szem mellett lateralisan, hogy ké-
s6bb a horizontalis és vertikalis szemmozgas altal okozott miitermékek (arti-
fact) konnyen sziirhetGek legyenek az EEG jelb6l. A mintavételezési frekvencia
1000 Hz volt.

A kisérletet harom elkiilonitett fazisra bontottak, melyben az alanyokat arra
kérték, hogy 7 fonémaval és 4 szotaggal kiillonb6z6 modon jarjanak el. Az els
fazisban az alanyokat arra kérték, hogy hogy hallgassdk azokat, a masodikban
gondoljanak ra, mig a harmadikban, hogy hangosan mondjak ki 6ket. A jelen
kutatasban a fenti fazisokbdl csak azokat a részeket hasznéltuk fel, amikor a
kisérleti alany kimondta a fonéméat vagy szotagot.
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1. tablazat. Rogzitett promptok

A 4 sz6tag a Kent-féle, fonetikailag hasonlo parok listajabol szarmazott (Kent
és mtsai, 1989). A promptok (stimulusok) kivilasztésakor figyelembe vették,
hogy viszonylag egyenld szamu nazalis, zarhang és maganhangzo, valamint z6n-
gés és zongétlen fonéma legyen jelen.

2.2. Az adatrogzités modja

A résztvevik a kovetkezs feladatot hajtottak végre.



1. Nyugalmi allapot: (5 masodperc) A résztveviknek azt az utasitast adtak,
hogy relaxaljanak és tisztitsdk ki az elméjiiket.

2. Stimulacids allapot: A képernyén megjelent a fonémét vagy szotagot megje-
lenitd felirat, és a szamitdégép hangszordin keresztiil is szolt. Ezutén a részt-
vevGket arra utasitottak, hogy vegyék fel az adott fonéma vagy szoétag kiej-
téséhez sziikséges kiindulési poziciot.

3. Elképzelt allapot: (5 méasodperc) A résztvevk elképzelték, hogy kimondjak
az adott fonéméat vagy szétagot, mindezt mozdulatlanul.

4. Beszéls allapot: A résztvevék hangosan kimondtak a fonémét vagy szota-
got. A Kinect kamera rendszer ebben a szakaszban mind a hangot, mind az
arcmozgéast rogzitette.

2.3. Az agyi jel el6feldolgozasa

Sajat kisérleteinkben az agyi jelek eléfeldolgozasa lazan koveti a HAPPE (Har-
vard Automated Processing Pipeline for Electroencephalography) (Gabard-Durnam
és mtsai, 2018) munkafolyamatat, lényegében a folytonos wavelet transzforméacios
szakaszig, mely helyett kozvetlen szegmentacios szakasz kovetkezik (1d. 1. abra).
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1. abra: EEG jelfeldolgozasi folyamat

Sztirés Az elektroenkefalogram feldolgozasanak elsé lépése a sziirés. Egy 1 Hz-
es feliil-ateresztd szlird eltavolitja nem stacionérius jelsodrodast a felvételen. Ezt
kovetGen egy 250 Hz-es alul-ateresztd sziir6t alkalmaztunk.
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2. abra: A sztlirést megel6zs elektroenkefalogram teljesitménystirtiség spektruma
- [MMO5 beszéls

Tapvezetéki zaj eltavolitasa Az elektromos héalozat altal keltett zaj a tapve-
zetéki zaj. Eles csticsokbol all 50 Hz-en vagy 60 Hz-en, a foldrajzi helytol fiiggsen.
Tekintve, hogy a Kara One adatbézist Kanadaban rogzitették, ahol az elektro-
mos halozat harmonikus frekvenciaja 60 Hz, igy ennek a frekvencianak a sziirését
végeztiik el. Ez egy egyszert alul-aterezd segitségével tortént, melynek haszna-
lata egyéb okbdl is indokolt, hiszen, elsGsorban béta (12-40 Hz) agyhullamokkal
dolgozunk. Az eredményre a 3. abra mutat egy példat.
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3. éabra: Tapvezetéki zaj eltavolitdsa utdn az elektroenkefalogram
teljesftmeénysiirtség-spektruma [MMO05 beszéld]

EEG csatorna valasztas A csatorna valasztas soran elsd 1épésben azokat a csa-
tornakat sztirjiik ki, melyek esetleg egyértelmi elektréda hibaval rendelkeznek.
Majd azokat, melyek regisztratumai nem korrelalnak a megfigyelt agyi tevékeny-



séggel. Feltételezhetd beszéd kozben, hogy a kisérletben résztvevs alanyok elsé és
maésodlagos motoros agykérgei, valamint Broca és Wernicke agyi teriiletei felett
mérhetd akkumulélt elektromos aktivitas relevans a beszéd szempontjabol, mig
példaul a vizualis kéreg, szomatoszenzoros kéreg felett mérhets adatok kevésbé
relevansak. Ez konnyen ellendrizhets linearis korrelacié vizsgalattal ahol a 64
EEG csatornék jeleit mint normél eloszlasia valtozokat Pearson-féle korrelacio
(Benesty és mtsai, 2009) vizsgalattal megvizsgaljuk. A legalabb avg(r) > 0, 36
korrelacioval rendelkezs EEG csatornékat a 4. 4bran mutatjuk (a tobbi csatorna
lényegesen kisebb korrelaciot mutat).

Ez az informacié a késébbi fiiggetlen komponens analizis elvégzésekor segit-
séglinkre volt, hiszen azok a komponensek, melyek a beszéd szempontjabol ir-
relevansnak bizonyulnak, a relevans agyi teriileteket konnyebben azonosithatova
tette.
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4. abra: A korrelalo csatorndkat megjelenits skalp topografiai térkép (12 éra po-
zicibban az orr, 3 6ra pozicidban a jobb mig 9 éra pozicidban a bal fiil talalhato)

Fiiggetlen komponens analizis Fiiggetlen komponens analizis (independent
component analysis, ICA) segitségével (Hyvérinen és Oja, 2000) az elektroenke-
falogramot el6szor linedrisan fiiggetlen komponenseikre bontjuk. Majd azonosit-
juk a pislogés, szemmozgas valamint izomaktivités eredetii zaj-komponenseket,
azok teljesitménytirtiség-spektruma, vizualis megjelenése és az agykérgen vald
térbeli eloszlasa alapjan (Gabard-Durnam és mtsai, 2018). Ezen komponensek
eltavolitasa utdn a megmaradt idegi aktivitashoz k6t6d6 komponenseket inverz
ICA-transzformacioval alakitottuk vissza az eredeti, 64-csatornas kiterjesztésre
(Récz, 2019). Az eredmeényiil kapott 20 fiiggetlen komponenst az 5. 4bra mutatja.
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5. abra: 20 fiiggetlen komponenst megjelenits skalp topografiai térkép (12 éra po-
zicibban az orr, 3 6ra pozicidban a jobb mig 9 éra pozicidban a bal fiil talalhato)
- [MMO5 beszéld|

MARA ICA sziirés A Multiple Artifact Rejection Algorithm (MARA) egy gé-
pi tanulasi algoritmus, amely kiértékeli az ICA-bol szarmazo osszetevket (Wink-
ler és mtsai, 2014). Bar mas algoritmusok is léteznek a mitermék bizonyos ka-
tegoriainak automatikus észlelésére (pl. szemmozgéasi miitermékek és jelek foly-
tonossagi zavarai) (Mognon és mtsai, 2011), a MARA-t manualisan kialakitott
komponens kategoridk felismerésére tanitottak, igy viszonylag alacsony domain
tudas nélkiil is automatikusan képes a miitermékek széles skalajat sztirni.

Szegmentacié A szegmentacios lépés lényegében annotélja és epochokhoz so-
rolja a folytonos elektroenkefalogramot, igy kialakitva fragmentumokat. Beszé-
l6nként 131 illetve 132 probat kiillonboztetiink meg. A szegmentaci6 HAPPE
megkozelitésben csak egy opcionalis 1épés, viszont szadmunkra elengedhetetlen
volt, tekintve, hogy minden egyes epoch egy fonémahoz vagy szotaghoz tartozo



elektroenkefalogram szakaszt kiilonboztet meg, melybdl becsiilni szandékoztuk
az akusztikumot, pontosabban annak mel-spektralis paraméterit.

Az 6. abran lathato egy példa nyers elektroenkefalogramra, majd a feldolgo-
zési 1épések elvégzése utan a 7. dbran lathato feldolgozott elektroenkefalogramot
kapjuk az MMO05 azonositoji beszélon.
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6. abra: Nyers elektroenkefalogram [MMO05 beszéld|

Neuralis vokoder A WaveNet 2016-0s bevezetése 6ta, melyet van den Oord
és mtsai (2016) mutattak be, a neuralis vokoderek egy izgalmas 4j modja a
beszéd nyers mintainak generalasara a szoveg-beszéd szintézis (Text-To-Speech,
TTS) soran. A korai WaveNet-szert modellek egyik hatranya, hogy azok rend-
kiviil szamitasigényesek voltak. Jelenleg a legmodernebb TTS modellek para-
metrikus neurélis hal6zatokon alapulnak, amelyek WaveNet-szerti neuralis vo-
koderek tovabbfejlesztett valtozatait hasznaljak. A TTS-szintézis jellemz&en két
lépésben torténik: az elsé 1épésben a szévegben 1évs karakterekhez rendeliink
hangitétartamokat majd atalakitjuk a beszédet leird jellemzskké, példaul mel-
spektrogrammaé; a méasodik lépés ezeket a spektralis jellemzGket alakitja at a
beszéddé. Azaz a masodik lépés soran, a becsiilt spektralis paramétereket fel-
hasznalva beszédet generalhatunk.

A neuralis vokoderek egyik legujabb tipusa, a WaveGlow (Prenger és mt-
sai, 2018) egy aramléasalapi halozat (flow-based network), amely képes mel-
spektrogramokbol jo6 mindségli beszédet generalni. A WaveGlow modell elénye,
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7. abra: Feldolgozott elektroenkefalogram [MMO05 beszéld)

hogy viszonylag egyszert, a szintézis valos idében elvégezhets, mégis jo ter-
mészetességet eredményez. Képes beszédet generdlni mintavételezéssel egy mel-
spektrogrammal kondicionélt eloszlasbol.

2.4. Neuralis halézat

Teljesen kapcsolt mély neuralis halozati architektiarat (Fully Connected Deep
Neural Network, FC-DNN) hasznaltunk, mely 5 rejtett réteghdl all, amelyek
mindegyike 1000 neuront tartalmaz. ReL.U aktivacios fiiggvényt alkalmaztunk.
A bemeneti réteg 3200 neuronbol all (a bemeneti dimenzié megegyezik az EEG
jelbél képzett mel-spektogram, valamint a visszatekintési ablak tizedének a szor-
zatéval). Visszatekintési ablakot azért alkalmaztunk, hogy a hélozat tudja kezelni
az EEG és beszédjel kozotti id6ben tavolabbi Osszefiiggéseket is. Az EEG jel fel-
dolgozasa soran 400 ms hosszu ablakot alkalmaztunk. A beszéd mintavételezése
22 kHz-en tortént, amibdl 80-dimenzids mel-spektrogramot szamitottunk. A ki-
meneti réteg 80, a mel-spektralis egyiitthatok darabszamaval megegyez6 neuront
tartalmaz. Az FC-DNN halozat felépitését a 8. abra mutatja.



input: | [(None, 3200)]

dense_input: InputLayer | float32

output: | [(None, 3200)]

input: | (None, 3200)
output: | (None, 1000)

dense: Dense | float32

input: | (None, 1000)
output: | (None, 1000)

dense_1: Dense | float32

input: | (None, 1000)

dense 2: Dense | float32
- output: | (None, 1000)

input: | (None, 1000)

dense_3: Dense | float32
- output: | (None, 1000)

input: | (None, 1000)
output: | (None, 1000)

dense_4: Dense | float32

input: | (None, 1000)

dense 5: Dense | float32
- output: (None, 80)

8. abra: FC-DNN halozati architektira

Feldolgozott > EEG Mel-spectrogram > Kontegtus ablakok

Mel-spectrogram -

EEG jel elGallitasa eldallitasa
i ] akusztikum konverzid
Kinect Akusztikum Mel |
adathalmaz ) SPEETRe il ~
el6allitasa |
FC-DNN

9. abra: A beszédszintézis folyamata

2.5. A beszédszintézis folyamata

Az EEG jel elsfeldolgozasat kovetSen elGallitjuk annak mel-spektrogramjat me-
lyet a ’librosa’ konyvtar segitségével tesziink meg. Ezzel parhuzamosan feldol-
gozzuk a 132 Microsoft Kinect rendszer altal rogzitett audio alloményt. Az EEG



hullamhoz hasonléan ennek is elGallitjuk a mel-spektrogramjat. Miel6tt a FC-
DNN halozat tanitasat megkezdenénk az EEG jelet ablakozzuk, vagyis egy 400
ms hosszt hullamszakasszal bévitjiik az el6z6leg mar szegmentalt jelet. Erre
azért van sziikség, mert megfigyeléseink szerint az agykéregben mért idegi akti-
vités és a rogzitett beszéd kozott késleltetés is megjelenhet. Ez kovetkezhet az
észlelés és a cselekvés kozotti effektusfiiggd motoros adaptéaciojabol. Ez az érték
beszélénként eltérhet, de a kutatas ezen szakaszaban ezzel az altaldnos értékkel
szamoltunk. A tanitohalmaz 72%-at teszi ki a teljes adathalmaznak, a validaci-
0s halmaz 8%-at, mig a teszt halmaz 20%-at. Ez beszélénként 95, 11 illetve 26
regisztratumot jelent. Kévetkezs lépésben betanitjuk a neuralis halozatot, mely
bemenetként ablakozott EEG mel-spektogram fragmentumokat kap, kimenet-
ként pedig 80 mel-spektralis egyiitthatot kapunk, melybdl a WaveGlow modellt
hasznalva inverz STFT transzformécioval megkapjuk a becsiilt beszédet.

3. Eredmények

Objektiv mérések Annak ellendrzése céljabol, hogy a tervezett modell repro-
dukalni tudja-e az eredeti beszéd jellemz6it, kiértékeltiik a spektralis torzulaso-
kat a természetes beszéd és a szintetizalt beszéd kozott. Erre a "Mel-Cepstral
Distortion" (MCD) mérgszamot alkalmaztuk:

yep - 02 ;Z,/Z(cn ¢)’ )

ahol Cy; és C’ti a mel-kepsztrum az eredeti valamint a szintetizalt beszéd esetén.

A 2. tablazat a validacios adatokon szamolt MCD értékeket valamint az ere-
deti és becstilt mel-spektralis egyiitthatokon mért atlagos négyzetes hibat (MSE)
jeleniti meg beszélénként. A beszél6k azonositasara a Kara One adatbazisban is
hasznalt azonositok keriiltek alkalmazésra. Lathato, hogy az eredmények erd-
sen fliggenek a beszél6tsl — pl. MM12 férfi beszélGvel és MM19 néi beszélgvel
lényegesen jobb MCD eredményeket sikeriilt elérniink, mint a tébbiekkel.

Szubjektiv meghallgatasos teszt elvégzését ebben a korai szakaszban még nem
eszkozoltlink. A teszthalmazon becsiilt mel-spektralis paraméterekbdl visszaala-
kitott beszéd ugyan emlékeztet az eredeti akusztikumra, de zajos és nehezen
érthetd.

Az MCD értékek abban a tartoméanyban vannak (3-5 dB), ahol a beszédszin-
tetizator rendszerek altaldban mar jol érthetd beszédet generdlnak, de meghall-
gatva a mintékat itt ez nem teljesiil. Valésziniileg a felvételekben 1évG sok sziinet
szakasz eredményezte a viszonylag alacsony hiba értékeket, ami viszont itt nem
korrelal a szubjektiv eredménnyel. A jelen kutatasban nem vizsgaltuk, hogy a
szintetizalni kivant beszédhangok sorozatatol mennyire fiiggott az MCD értéke.



2. tablazat. A kiillonbo6z6 beszélskkel tanitott neuronhalokkal elért atlagos hibak.

Beszélo MCD (dB) MSE
MMO5 5,54612 1,25103
MMO08 5,73413 1,27839
MMO09 5,69279 1,07313
MM10 7,49676 1,23934
MM12 3,83136 1,00725
MM14 1,22095 1,29970
MM18 1,61194 1,29009
MM21 3,75126 1,26096
Atlag (férfi beszélok) 5,11066 1,21248
MMI1 4,31737 1,59456
MM15 5,09933 1,20212
MM16 1,63597 1,36154
MM19 3,80825 1,53233
MM20 1,62845 1,48949
Atlag (néi beszéldk) 4,49787 1,43600
Atlag 4,87497 1,29845

4. Osszefoglalas

Ebben a cikkben részletesen bemutattuk az agyi jel el6feldolgozasanak lépéseit
(sztirés, csatorna valasztés, zajok és miitermékek eltavolitésa, fiiggetlen kompo-
nens analizis, és szegmentalas). Egy kezdetleges FC-DNN halozat tanitasat és
predikcidjat végeztik el az agyi jelbdl beszédbe szintetizalas feladat soran. A
kezdeti értékelésiink azt mutatja, hogy az eljaras megvalosithato, ugyanakkor az
eredmény még nem kielégitd.

Az eljarast a tovabbiakban a neuralis halozati architektura finomitasaval
szandékozzuk javitani. Megfigyelhets tovabba, hogy a tanitdé halmaz méretét
noévelve javithatd az eredmény még a jelenlegi architekttura mellett is, igy a jo-
vében szandékozunk sajat adatbézist rogziteni, mely fonémak szamaban, mind
pedig elemszamban b&vebb.
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