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Kivonat Az elmuilt néhdny év sordn a beszédfelismerésben a rejtett
Markov modellek Gauss keverékmodelljeit (Gaussian Mixture Models,
GMM) hattérbe szoritottak a mély neuronhdlék (Deep Neural Networks,
DNN). Ugyanakkor a neuronhdlékra épiil6 felismerék szamos olyan tani-
tési algoritmust megorokoltek (véltozatlan formaban vagy aprobb valtoz-
tatdsokkal), melyeket eredetileg HMM/GMM rendszerekhez fejlesztettek
ki; ezek optimalitdsa az 1j kornyezetben egyéltalan nem garantalt. Ilyen
tanitasi lépés a kornyezetfiiggd fonémadllapot-halmaz meghatarozasa is,
amire az altaldnosan elfogadott megoldds egy dontésifa-alapt algoritmus.
Ez az eljaras arra torekszik, hogy az el64allé allapotokhoz tartozé példak
Gauss-gorbékkel optimalisan modellezhetéek legyenek. Jelen cikkiinkben
egy alternativ eljardst vizsgalunk meg, mely a dontési fat egy Kullback-
Leibler—divergencia alapt dontési kritériumra tdmaszkodva épiti fel. Fel-
tételezésiink szerint ez a kritérium alkalmasabb a neuronhalé kimene-
teinek leirdsdra, mint a gaussos modellezés. A médszert kordabban méar
sikeresen alkalmaztik egy KL-HMM rendszerben, most pedig megmu-
tatjuk, hogy egy HMM/DNN hibrid rendszerben is miikodéképes. Al-
kalmazédsdval 4%-os relativ hibacsokkenést értiink el egy nagyszotéras
széfelismerési feladaton. *

Kulcsszavak: beszédfelismerés, kornyezetfiiggé fonémadllapotok, mély
neuronhélék, Kullback-Leibler divergencia

1. Bevezetés

Az utébbi par évben a hagyomdnyos Gauss keverékmodelleket (Gaussian Mix-
ture Models, GMMs) alkalmazé beszédfelismerd rendszerek helyét atvették a
mély neuronhélokra (Deep Neural Networks, DNN) épiillé HMM/DNN hibri-
dek. A rejtett Markov-modellek (Hidden Markov Models, HMM) megjelenése

1 Jelen kutatési eredmények megjelenését a ,Telemedicina-fékuszi kutatdsok or-
vosi, matematikai és informatikai tudoményteriileteken” cimi, TAMOP-4.2.2.A-
11/1/KONV-2012-0073 szamu projekt tdmogatja. A projekt az Eurdpai Unié té-
mogatasaval, az Eurépai Szocialis Alap tarsfinanszirozasaval valésul meg.
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Ota azonban elég sok eljarast fejlesztettek ki, melyeket a DNN-t hasznal6 keret-
rendszerek is atvettek, holott ezek az algoritmusok DNN-ek haszndlata esetén
nem feltétleniil miikddnek optimalisan. Talan a legismertebb ilyen a ,flat start”
inditds (melyben a hangfelvételb6l és annak 4tiratabdl iterdlva taldljuk meg az
egyes beszédhangok helyét), valamint a kornyezetfiiggd (context-dependent, CD)
fonémamodellek kialakitdsa.

Habédr a HMM/ANN hibrid modellekben sokaig csak kornyezetfiiggetlen mo-
delleket alkalmaztak (azaz egy-egy beszédhangot 6nmagéban, az azt megel6z6
és kovetd fonémdk ignordlasdval modelleztek), mostanra nyilvanvaléva vélt, hogy
a nagypontossagu beszédfelismeréshez hibrid modellek esetében is célszeru kor-
nyezetfiiggd (trifén) beszédhangmodelleket alkalmazni. Az Gsszes trifént kiilon
modellezni azonban nem hatékony, érdemes ehelyett az egyméashoz valamilyen
szempontbol hasonléakat dsszevontan kezelni.

Erre a feladatra mar megjelenése 6ta Young [1] és Odell [2] dontésifa-alapt
klaszterezési modszerét szokas alkalmazni. Ez az eljaras a faépités soran egyet-
len normélis eloszlassal modellezi az egy allapothalmazhoz tartozd Osszes pél-
dat, és arra torekedve osztja ketté a halmazt, hogy a két nem atfedd részhalmaz
kiilon-kiilén optimélisan legyen modellezheté. Ez egy igen gyors eljaras, azon-
ban, bar kapcsol6ddsa egy HMM/GMM alapon nyugvé rendszerhez nyilvanvald,
egy neuronhalé-alapt beszédfelismer6 rendszer esetén optimalitdsa tobb okbdl
is megkérddjelezheto.

Az egyik ilyen ok, hogy a GMM-alapu eljarasok feltételezik, hogy a jellem-
z6k kovarianciamatrixa diagonalis, azaz dekorrelalt jellemz&készletet (pl. MFCC)
varnak el. Ugyanakkor a HMM/DNN hibrid rendszerek altaldban jobban tel-
jesitenek egyszertibb jellemzOkon (pl. Mel sziirésorok). Mivel a hagyoméanyos
HMM/GMM rendszerek ilyen jellemz&vektorokra nem tanithatéak hatékonyan,
elészor egy HMM/GMM rendszert kell tanitanunk hagyoményos jellemzokon,
ennek segitségével elkésziteni a kornyezetfiiggd allapotok dsszevont halmazait és
a fonémék keretszintii illesztését, majd eldobni a mér leszamolt jellemzovekto-
rokat. Ehelyett logikusabbnak tiinik az allapotok Gsszevonasat egy neuronhald
kimenete alapjén végezni (Senior et al. [3]). Ennek finomitott véltozata az utolsé
rejtett réteg (Bacchiani et al. [4]) értékeit haszndlni, esetleg ezen réteg kimeneteit
normalis eloszlasu valésziniiségi eloszldsokka konvertalni (Zhang et al. [5]).

Bar a felsorolt kutatok a neuronhdlé kimenetét igyekeztek az eljarashoz i-
gazitani, maga az allapotok Osszevonasara szolgald algoritmus minden esetben
valtozatlan maradt, csupan annak bemenete valtozott meg. Ugyanakkor jogos-
nak tind ellenvetés, hogy az eljardsnak olyan kornyezetfiigg6 allapotokat kellene
kiilonvalasztania, melyek kiilon kezelése az adott beszédfelismer6 rendszerben
alkalmazott eljards (GMM vs. DNN) szaméara kedvez6bb. Mivel egy GMM és
egy DNN tanitdsa soran alapvetéen mas jellegli dontési fiiggvényt optimaliza-
lunk, annak vizsgalata, hogy egy normaélis eloszlassal hogyan tudjuk modellezni
az egyes allapotokhoz tartozo példakat, akar teljesen fliggetlen is lehet attdl,
hogy egy mély neuronhdlé hogyan tudja modellezni az adott osztélyt. Akkor vi-
szont a normalis eloszlason alapulé dontési kritérium helyett érdemesebb lenne
valamilyen mésfajta épitési kritériumot alkalmazni.
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A koézelmiltban Imseng et al. a dontésifa-alap eljaras olyan valtozatat dol-
gozta ki, mely kozvetleniil a neuronhalék kimenetét hasznélja [6]. A kordbban
felsorolt miivekkel ellentétben, melyek a neuronhdlé-kimeneteket feltételes osz-
talyvaloszintiséggé konvertaltak és normaélis eloszlassal modellezték, ez az eljaras
kihasznélja, hogy egy neuronhalé kimenetvektora diszkrét valdsziniiségi elosz-
las. Ezek kiilonbozoségének mérésére kézenfekvo valasztas a Kullback-Leibler—
divergencia [7], igy az dllapothalmazokat meghatérozo eljaras dontési kritériuma-
ban érdemesebb ezt hasznalni a normalis eloszlasra épiild, hagyoméanyos dontési
fiiggvény helyett. Imseng et al. sikerrel alkalmazta ezt az algoritmust Kullback-
Leibler—divergencidra épiild rendszeriikben (KL-HMM) [8].

Jelen cikkiinkben ezt az eljardst ecy HMM/DNN hibrid beszédfelismerd rend-
szerben értékeljiik ki. A teszteket egy 28 Oranyi magyar nyelvii hiradofelvételt
tartalmaz6 adatbézison [9] végezziik; viszonyitési alapnak egy HMM/DNN hib-
rid rendszert vesziink, melynek kérnyezetfiiggé fonémamodell-halmazait a bevett
GMDM-alapt eljarassal allitjuk elo.

2. Dontésifa-alapii modell6sszevonas

A dontésifa-alapi fonémamodell-6sszevondsi algoritmus hisz évvel ezel6tti be-
vezetése Gta [1] a nagyszétaras beszédfelismerd rendszerek tanitdsénak elhagy-
hatatlan részévé valt. Alapétlete, hogy egy (kornyezetfiiggetlen) &llapot Gsszes
elé6fordulasat osszevonja egy S halmazba, majd ezen halmaz lépésenkénti ketté-
osztdsaval egy dontési fat épit. Az algoritmus minden lépésben kivalaszt egyet az
elore definialt kérdések koziil annak alapjan, hogy az igy el6allé két nem atfedd
részhalmaz elemei a leheté legjobban kiilonbozzenek egymastél. Ezt a kiilon-
bozoséget egy valdszintiség-alapi dontési kritérium méri. Ez az eljards annyira
sikeresnek bizonyult, hogy kisebb javitdsokat (pl. a kérdések automatikus el64l-
litdsat [10]) leszamitva azéta is valtozatlan formaban hasznéljak.

2.1. Valészintiség-alapt dontési kritérium

Odell [2] megfogalmazott egy maximum likelihood-alapt déntési kritériumot, és
adott is egy hatékony algoritmust a kiszamitasara, a szétvalasztasi kritériumot
a kovetkezo képlettel becsiilve:

L(S) ~ —3 (log[(2m) | Z(S)]| + K) 3 N (), (1)

seS

ahol s € S jeloli az egyes éllapotokat, X(S) az S-ba tartozé példdk szérdsa, mig
N(s) az s dllapothoz tartozé példdk szdma a tanitéhalmazban. Igy azt a g kérdést
kell vélasztanunk a példédk kettévilasztasdra, melyre a AL(g|S) valdsziniiség-
kiilonbség maximdlis, ahol

AL(q|S) = (L(Sy(9) + L(Sn(a))) + L(S), (2)
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és Sy(q) és S,(q) az S halmaz két nem atfedd részhalmaza a ¢ kérdésre adott
Vélasznak megfele16e11 Lathato, hogy a valészinﬁség értékek nem f{iggnek a tani—
(keretek) szamatol. Ez a feltevés tokéletesen illeszkedik egy GMM-alapi be-
szédfelismerd rendszerhez, ugyanakkor egy HMM/DNN hibridben valamely més
dontési kritérium hasznalata a mély neuronhdlékhoz jobban illeszked6 allapot-
halmazhoz is vezethet.

2.2. Kullback-Leibler—divergencia alapti dontési kritérium

Ezt a kritériumot Imseng et al. vezette be [11], és sikeresen alkalmaztdk KL-
HMM rendszeriikben. A kovetkezSkben [6] és [8] alapjan roviden ismertetjiik az
eljarast.

Habér a Kullback-Leibler—divergencia nem tévolsigfiiggvény (példdul nem
szimmetrikus), a szimmetrikus KL-divergencidra épiild koltségfiiggvény kisza-
mitdsara nincs zart formula. Emiatt az aszimmetrikus KL-divergenciat fogjuk
alkalmazni, mely két K-dimenzids posterior-vektorra (z: és y;) a kovetkezd alakot
veszi fel [7]:

Drcr(ysl2e) = Zys k; (3)

A KL-divergencia mindig nemnegatlv, és pontosan akkor nulla, ha a két elosz-
lasvektor megegyezik. Igy a faépités soran a likelihood maximalizalasa helyett
minimalizaljuk a KL-divergenciat:

Dkn(8)=>_ > Zys log k) (4)
€S fEF(s) k=1

ahol S éllapotok egy halmaza, és F(s) az s allapothoz tartozé tanitémintak
halmaza. Az S halmazhoz tartozé ys posterior valdsziniiségi vektor S elemeinek
mértani kozepeként szamithato, azaz

(HSGS HfGF(s) Zf(k))
Zszl gS(k)

Néhdny behelyettesitd és egyszeriisité 1épés utén a kovetkezot kapjuk [6]:

K
Dir(8) ==Y  N(s)log Y _ gs(k), (6)
k=1

seS

N(S)

ys(k) = (5)

tehat a S allapothalmazhoz tartozé KL-divergenciat kiszamithatjuk az egyes
allapotok ys és N(s) értékei alapjdn.

Egy S allapothalmaz kettéosztasa soran kézenfekvé azt a kérdést valasztani,
amely maximalizdlja a KL-divergencia kiilénbségét (ADg1(q|S)):

ADk1(q|S) = Dkr(S) — (Dkr(Sy(q)) + Drr(Sn(q))). (7)
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3. KL-alapn allapotdsszevonas HMM /DNN hibrid
rendszerekben

Viszonyitasi alapként a hagyomanyos tanitasi utat kovettiik: els6é 1épésben kor-
nyezetfiiggd HMM/GMM fonémamodelleket tanitottunk, majd ezeket felhasz-
nalva kényszeritett illesztéssel allitottuk elé a tanité cimkéket a DNN szamaéra.
Ez a médszer MFCC jellemzokészletet haszndl, megvaldsitdsdhoz a HTK [12]
programcsomagot hasznaltuk. A HMM/GMM kornyezetfiiggé fonémamodellek
tanitdsa sordn a hagyoméanyos normaéliseloszlds-alapt allapotdsszevonast alkal-
maztuk, majd miutan megkaptuk a klaszterezett allapotokat, felhasznélasukkal
egy mély neuronhdlét tanitottunk. Az igy tanitott DNN-t hasznéltuk a dekédolas
soran akusztikus modellként, a HTK mddositott Hdecode rutinja segitségével.

A KlL-alapu klaszterezé algoritmus bemenetként kornyezetfiiggetlen allapo-
tok posterior valészintiségeit varja. Ezen értékek el6allitasdhoz egy kornyezet-
fiiggetlen segéd neuronhdldt hasznéltunk (a keretszintii cimkézést a fonti HMM/
GMM rendszer szolgaltatta). Ezutdn alkalmaztuk a KL-alapt klaszterezd algo-
ritmust a segédhald kimenetére, és a kornyezetfiiggé mély neuronhdldt az igy
kapott Osszevont allapotokat cimkeként hasznalva tanitottuk be. A viszonyitasi
alapként szolgdlé mddszerhez hasonléan itt is a klaszterezés utan tanitott mély
halét hasznéltuk a felismerés soran.

4. A kisérletek technikai jellemzdoi

A hibrid rendszeriink DNN komponenseként egy mély rectifier halét [13] alkal-
maztunk, amelynek f6 elénye, hogy koriilményes elGtanitasi médszerek nélkiil,
hagyoményos backpropagation algoritmussal is hatékonyan tanithaté [14]. Sa-
jat implementacionkat hasznaltuk, amellyel a TIMIT adatbéazison az altalunk
ismert legjobb eredményt, 16, 7%-os fonémaszint{i hibat tudtunk elérni [15].

Az akusztikus modellezésre hasznalt mély rectifier halonk 5 rejtett rétegbol
allt, mindegyikben 1000 neuronnal, mig a kimeneti rétegben a softmax aktivacids
fiiggvényt alkalmaztuk. Bemenetként az in. FBANK jellemzdkészletet hasznal-
tuk [12], amely 40 mel sziirésor energiaibdl, illetve azok elsé- és masodrendii
derivaltjaibdl 4llt.

Kisérleteinket hiradéfelvételeken végeztiik [9]. Az adatbdzis Osszesen 28 6-
ranyi hangzdéanyagot tartalmaz, melyet a szokésos felosztasban hasznédltunk: 22
oranyi anyag volt a betanitdsi rész, 2 6ranyi a fejlesztési halmaz, a maradék 4
6ranyi hanganyag pedig a tesztelésre szolgdlé blokk. Az adatbézisban Gsszesen
13 467 kilonbozo trifon fordult elé, ami 6sszesen 40 401 kiindulasi fonémadlla-
potot eredményezett.

A segéd-neuronhaldk inputjaként el6szor, a HMM/GMM rendszerrel meg-
egyezben, MFCC jellemzokészletet hasznaltunk, majd kiprébaltuk az FBANK
jellemzbkészletet is. A viszonyitdsi alapként szolgdlé modszer esetében eltérd
jellemzokészletet kellett hasznalnunk a klaszterezéshez és az akusztikus modell
tanitdsahoz (MFCC vs. FBANK), mivel az FBANK jellemz6kon tanitott GMM-
ek hasznalhatatlan eredményt adtak volna. A KL-klaszterezés hatranya, hogy
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1. dbra. Az elért szdszintii hibaardanyok az allapotok szdménak fiiggvényében a
fejlesztési (balra) és a teszthalmazon (jobbra)

két neuronhalét kell tanitanunk; ennek csékkentése céljabdl kisérletet tettiink a
segéd-neuronhdlé ,ijrahasznosithatosagara” a méasodik halé tanitdsa soran. A
klaszterezési eljarasok kiiszobértékeit tigy valasztottuk meg, hogy végiil koriilbe-
lil 600, 1200, 1800, 2400, 3000 és 3600 Gsszevont allapotot kapjunk.

5. Eredmények

Ahogy az az 1. dbran megfigyelhet, a KL-divergencia—alapa klaszterezési al-
goritmus mindkét halmazon kovetkezetesen és szignifikdnsan jobban teljesitett,
mint a hagyomanyos GMM/HMM alapt eljards. A hagyoményos mddszer op-
timuma 600 kornyezetfiiggd allapot koriil van, habar a szdszinti pontossagok
minden kiprébalt allapotszam esetén nagyon hasonléan alakulnak. A KL-alapt
algoritmus optimuma 1200 6sszevont allapotnél van: itt mintegy 4%-os relativ
hibaarany-csokkenést hoz az alkalmazasa a standard eljaras legjobb eredményé-
hez viszonyitva. A segéd-neuronhdld két kiprébalt valtozata koziil a mel sziiréso-
rokat hasznalé bizonyult valamivel jobbnak (ezt a jellemzkészletet haszndltuk
a mély neuronhdlé tanitdsandl is), bar a kiilonbség nem jelentds.

A KL-divergenciat hasznalé klaszterezési eljards alapvetéen a segéd-neuron-
hélé kimenete alapjan dont, igy annak pontossaga trividlis médon meghatarozza
az allapothalmaz mindségét; ugyanakkor ennek mértéke egyaltalan nem nyil-
vanvald, és mivel utana ezt a halét eldobjuk, nem biztos, hogy megéri nagy
pontossdgl (és nagyméretli) segédhdlét hasznélni. Ennek kideritésére tovabbi
kisérleteket végeztiink: az eddigi egyrétegii hald helyett probat tettiink egy mély
(5 rejtett rétegli) neuronhdléd alkalmazéasédval is.

Egy masik lehet6ség a segédhdléd felhasznédlasa a végsé DNN silyainak ini-
cializalasdhoz, mely egyrészt csokkentheti a tanitasi idét, mésrészt pontosabb
akusztikus modellhez vezethet. Természetesen ez csak akkor megvaldsithaté, ha
mindkét neuronhélé azonos szamua neuront hasznal a rejtett rétegeiben, tovabba
azonos jellemzokészleten dolgozik; ugyanakkor korabban azt tapasztaltuk, hogy
sziir6sorok haszndlatdval nem kapunk rosszabb eredményeket, mint MFCC-vel,
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2. dbra. Az elért szdszintii hibaardnyok az allapotok szdmanak fiiggvényében a
fejlesztési (balra) és a teszthalmazon (jobbra)

igy ez nem nagy megkotés. Emiatt a tovibbiakban minden segédhdlét FBANK
szirosorokra tanitottuk. FEzt az inicializalasi stratégiat kiprébaltuk az egy és az
Ot rejtett réteggel rendelkezd segédhédldk alkalmazasa soran is.

Az eredmények (I1d. 2. dbra és 1. tabldzat) alapjdn annak, hogy a segédhald
egy vagy Ot rejtett réteget tartalmaz, nincs kiilénosebb jelentdsége. Hasonld-

.....

sulyainak felhasznédlasdval 2-3 iterdcidval csokkentette a tanitds idéigényét, a
betanitott hilé pontossiga enyhén romlott.

1. tablazat. A kilonbo6z6 allapotklaszterezési eljarasok hasznalataval elért szé-
szintll hibaaranyok

Klaszterezési eljaras Szészintii hiba (%)
Fejl. halmaz [ Teszthalmaz
KL (MFCC ANN) 17.35% 16.64%
KL (fbank ANN) 17.12% 16.54%
KL (fbank ANN) + ANN inic. 17.38% 16.79%
KL (fbank ANN, 5 rejtett réteg) 17.18% 16.45%
KL (fbank ANN, 5 rejtett réteg) + ANN inic. 17.16% 16.59%
GMM/HMM [ 1783% [ 17.26%

Az eredményeket Osszegezve kijelenthetjik, hogy a Kullback-Leibler—diver-
genciara épiil6 dontési kritérium hasznélata a kornyezetfiiggd allapothalmazok
kialakitasa soran szignifikdnsan csokkentette a felismerés szdszintii hibajat. Ko-
vetkeztetésiink megerdsitése érdekében a kozeljovében tervezziik, hogy a maod-
szert mas adatbézisokon is kiértékeljiik.
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6. Konklazié

Jelen cikkben egy olyan eljaras hatékonysagat vizsgaltuk meg, amely a kérnyezet-
fligegé fonémamodellek halmazat egy Kullback-Leibler—divergencidra épulé kri-
térium hasznélatdval hatirozza meg. Azt feltételeztiik, hogy ez a kritérium al-
kalmasabb a neuronhal6 kimeneteinek leirdsara, mint a gaussos modellezés. Az
algoritmus kornyezetfiiggetlen dllapotok valészinliség-eloszlasat varja bemenet-
ként; erre a célra egy segéd neuronhalot tanitottunk. A médszert egy nagyszoté-
ras beszédfelismerési feladaton teszteltiik, és hasznalataval szignifikansan tudtuk
csokkenteni a szészintli hibat a hagyoméanyos normaélis eloszlasra alapulé dontési
kritériumhoz képest, tobb mint 4%-os relativ hibaardny-csokkenést elérve.
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