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Kivonat A kornyezetfiiggé mély neuronhélés akusztikus modellek gyors
adaptacioja kiilonoésen nehéz kihivas, mivel egy kis mérett adaptéci-
6s mintdban a kornyezetfiiggs allapotok tobbségére nincs tanitépélda.
Nemrégiben egy olyan j mély neuronhélés tanitasi séma bukkant fel,
amely a hélézatot egyszerre tanitja kornyezetfliggd és kornyezetfiigget-
len példakon. Ez az tn. multi-taszk technologia felveti annak a nagyon
egyszerl adaptaciés modszernek a lehet&ségét, hogy az adaptacié soran
csak kornyezetfiiggetlen cimkéken tanitsunk. Jelen cikkben ezt a mod-
szert probaljuk ki, kombinalva egy KL-divergencia alapu regularizacios
technikaval. Kisérleteinkben a multi-taszk tanitési séma mar onmagé-
ban 3%-os hibacsokkenést hoz egy hirados beszédfelismerési feladaton.
A kombinalt adaptacios modszert is bevetve tovabbi 2-5% hibaredukciot
sikeriilt elérniink az adaptaciés minta méretének fiiggvényében, ami 20-
t6l 100 mésodpercig terjedt.

Kulcsszavak: mély neuronhalé, akusztikus modellezés, beszédfelisme-
rés, adaptécio

1. Bevezetés

Az utébbi években a rejtett Markov-modellek (hidden Markov model, HMM)
hagyomanyos Gauss-keverékmodellje (Gaussian mixture model, GMM) helyett
egyre inkabb a mély neuronhélokat (deep neural network, DNN) kezdik alkal-
mazni. Az évtizedek alatt azonban a GMM-alapi modellezésnek szamos olyan
finomitasat talaltak ki, amelyek nem vihetsk at trivialis modon a HMM/GMM
rendszerekbdl a HMM /DNN rendszerekbe. Az egyik ilyen finomitas a kdrnyezet-
fiiggs (context-dependent, CD) modellek készitése és betanitasa. Jelen pillanat-
ban a HMM /DNN rendszerek kornyezetfiiggs allapotait ugyanazzal a jol bevalt
technologiaval szokas elGallitani, mint a HMM/GMM rendszerekben. Ez azt je-
lenti, hogy egy mély neuronhalds felismers készitésének elsé 1épéseként lényegé-
ben be kell tanitani egy hagyomanyos GMM-alapu felismerst [3,7,12]. Habéar
sziilettek javaslatok arra nézve, hogy a GMM-eket hogyan lehetne kihagyni a
folyamatbdl, ezek egyeldre inkabb csak kisérleti probalkozéasok [1,5,14,20]. Ami
a mély neuronhalok kornyezetfiiggs allapotokkal valé betanitésat illeti, Bell és
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tarsai nemrégiben bemutattak egy 1j megoldast. Az tn. multi-taszk tanitas lé-
nyege, hogy a kornyezetfiigg cimkékkel parhuzamosan kérnyezetfiiggetlen (con-
text-independent, CI) cimkékkel is tanitjuk a halozatot [2]. Technikailag ezt ugy
lehet megvalositani, hogy a hal6zatba két kimend réteget vesziink fel, ahol egyi-
kiik a CD, masikuk pedig a CI cimkék megtanulasara torekszik [13]. A CI cimkék
parhuzamos tanitasa egyfajta regularizacios hatést fejt ki a CD cimkék tanulasa
soran. Bell és tsai. modszerét mi is kiprobaljuk hamarosan, ami 3% hibacsokke-
néshez fog vezetni a szoészintd hibaban.

A DNN akusztikus modellek adaptalasa soran a modell regularizacidja ki-
emelt fontossaggal bir. Mivel a mély neuronhalok jellemz&en sok paraméterrel
(réteg, ill. neuron) rendelkeznek, nagyon hajlamosak a tultanulasra, kivaltképp
ha az adaptéaciés minta mérete kicsi. Talan a legelterjedtebb megoldas a tilta-
nulas ellen, amikor a halozatot kiegészitik egy linearis réteggel, és az adapté-
ci6 soran csak ezt a linearis réteget engedik tanulni [4,16]. Hasonlé megoldas a
(tal)tanulas korlatozasara, ha az adaptacio soran csak a rétegek és/vagy sulyok
csak egy kis részét engedjiik tanulni [9,10]. Egy tovabbi megoldasi lehet&ség, ha
csak a neuronok bias értékeit [17], vagy a rejtett neuronok aktivacios ampliti-
dojat [15] engedjiik adaptalodni. A megoldasok egy mésik csoportja a taltanuléas
kockazatat valamilyen regularizaciés megszoritas alkalmazéasaval csokkenti. Li és
tsai. olyan L2-regularizici6 alkalmazasat javasoltak, amely biinteti az adaptacio
elotti és utani halozati sulyértékek nagy eltérését [8]. Gemello az tn. ‘konzer-
vativ tanftast’ javasolta, melynek lényege, hogy az adaptéciés mintdban nem
szerepl6 osztalyokra az adaptéalatlan halézat kimeneteit hasznaljuk a tanitas so-
ran célértékként [4]. Yu és tsai. egy olyan megoldast vetettek fel, amelyben a
tanulasi célértékek az adaptalatlan modell kimenete és az adaptacidés minta cim-
kéi kozotti linearis interpoléacidval allnak elg. Matematikailag ez a megoldas a
Kullback-Leibler divergencia regularizaciojaként formalizalhato [18].

A kornyezetfiiggé modellek hasznalata jelentGsen megnéveli a tiltanulas koc-
kazatat az adaptacié soran, hiszen az allapotszam megnovelése lecsokkenti az
egy allapotra esé tanitopéldak szamét. Price és tsai. erre egy olyan haldzati
strukturat javasoltak, amelyben két kimeneti réteg épiil egymasra, ahol az als6
a CD, a felsd pedig a CI cimkéknek felel meg [11]. Ezzel a megoldéssal betanitas
és felismerés soran a CD cimkéket lehet hasznalni, mig a CI kimeneti réteggel
dolgozunk az adaptéacié soran, amikor kevés a cimkézett tanitdéadat.

Ebben a cikkben egy olyan megoldast javasolunk, amely alapotletében ha-
sonlit Price és tsai. megoldasahoz, de az alkalmazott halozati topologia teljesen
mas. Mig 6k a CD és CI cimkéknek megfelel§ kimeneti rétegeket egymas folé
helyezték, mi egymas mellé rakjuk azokat, hasonléan a multi-taszk tanitas soran
alkalmazott elrendezéshez. Ezzel a strukturaval az adaptacié modja trivialisan
adodik: mig a (multi-taszk) betanitas soran mind a CD, mind a CI kimeneti
réteg kap mintakat, adaptacio soran csak a CI kimenetet tanitjuk. Hogy tovabb
csOkkentsiik a tultanulas kockazatat, a tanitas soran a Yu-féle KL-regularizécios
technikat is alkalmazni fogjuk [18]. Kisérleteink azt mutatjak, hogy ennek a
regularizacionak kritikus szerepe van, f6leg amikor az adaptacios mintahalmaz
nagyon kicsi. A kombinalt modszert egy feliigyelet nélkiili adaptacios feladaton
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CD cimkék Cl cimkék
(1233 allapot) (52 beszédhang)

Bemend jellemzdk

1. abra. A multi-taszk neuronhélé strukturéja.

fogjuk kiprobalni, ahol az adaptéciés minta mérete 20 és 100 masodperc kozott
ingadozik. E hossz fiiggvényében 2% és 5% kozotti relativ hibacsokkenést sikertilt
elérni.

2. Multi-taszk tanitas

A multi-taszk tanités lényege, hogy egy gépi tanulé algoritmusnak t6bb megtanu-
land¢ feladatot adunk parhuzamosan, amitél jobb altaldnositasi képesség elérését
reméljiik. Tudomasunk szerint a multi-taszk tanitast DNN akusztikus modellek
készitése soran Seltzer és Droppo alkalmaztak elGszor. A TIMIT beszédhang-
felismerési feladaton kisérletezve azt tapasztaltak, hogy az aktualis adatvektor
felismerési pontossaga megnd, ha a halézatnak masodlagos feladatként a foneti-
kai kornyezetet is meg kell tanulnia [13]. Bell és tsai kisérletében a CD cimkéket
tanulé neuronhal6 a CI cimkék felismerését kapta masodlagos feladatként, ami
3%-10% relativ csokkentést hozott a szoszint hibaban a hagyomanyos tanitas-
hoz képest [2].

Az 1. 4bra mutatja az altalunk alkalmazott halozati topologiat. Mint lathato,
a halonak két kimeneti rétege van, egy a CD cimkék és egy a CI cimkék szamaéra.
A két kimeneti réteghez igazitva a legfolss rejtett réteget is kettéosztottuk, ami
eltérest jelent Bell és mtsai. megoldasahoz képest [2]. Ezzel a struktiraval némileg
jobb eredményeket kaptunk, habar a javulas nem volt szignifikans.

Szintén a Bell-féle cikket kévetve a CI cimkék esetén a beszédhangokat nem
szedtiik szét a szokasos 3 allapotra, azaz a CI cimkék megfeleltek a monofén
beszédhang-cimkéknek. Tanités el6tt a CD allapotokat atkonvertaltuk a megfele-
16 monofén cimkékre, és a tanitas soran a halozat mindkét fajta cimkét megkap-
ta. A tanitas folyaman minden egyes adatkoteget (batch) véletlenszertien a CD
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2. dbra. A keretszint CD hiba alakulasa a validacios halmazon hagyomanyos és multi-
taszk tanitas esetén.

vagy a CI kimeneti réteghez rendeltiink, és a hiba visszapropagalasat csak a ha-
lozat adott felén hajtottuk végre. A kozos rétegek silyait természetesen minden
esetben frissitettiik, mig a megosztott rejtett réteg és kimeneti réteg esetében
csak az aktuélis hozzarendelt halozati ag sulyai tanultak. A kovetkezd szekci-
oban megmutatjuk, hogy ez a tanulasi technika hogyan befolyasolja a modell
konvergenciajat.

3. Multi-taszk tanitasi kisérletek

A Kkisérletek soran a ,Szeged” magyar hirados beszédadatbazist hasznaltuk [6].
A korpusz 28 6ranyi hiradofelvételt tartalmaz nyolc tévécsatornarol. Az adatok
tanito-teszteld felosztasa és a nyelvi modell ugyanaz volt, mint a korabbi mun-
kainkban [6]. A CD allapotok elgallitasara az ICASSP 2015 konferencian bemu-
tatott modszeriinket hasznaltuk, ami 1233 trifon allapotot eredményezett [5]. A
CI cimkék széma 52 volt.

A kiinduléasi modellként alkalmazott mély neuronhalé 4 rejtett réteget tartal-
mazott, rétegenként 2000 egyeniranyitott linearis (rectified linear, ReLU) neu-
ronnal. A multi-taszk tanitas céljaira a halot az 1. abran lathaté modon alakitot-
tuk 4t. A multi-taszk héloénak két kimenetei rétege volt, egy a CD és egy a CI
cimkék tanulasahoz, valamint a legfols rejtett rétegnek is két valtozata volt,
rendre 2000-2000 neuronnal. A tanitas a backpropagation algoritmussal tortént,
melynek soran a szokvanyos keretenkénti keresztentropia hibafliggvényt minima-
lizaltuk, az adatkotegeket a korabban leirt médon hol az egyik, hogy a masik
kimeneti réteghez rendelve. A backpropagation el6tt elGtanitasi modszert nem
hasznéltunk, mivel a korabbi eredmények azt mutattak, hogy ReLLU neuronok
hasznélata esetén az elGtanulasnak semmi vagy minimalis haszna van csak [6,19].

A kisérletezés sordn megprobaltuk beléni a CD, illetve a CI 4gra iranyitott
adatcsomagok optimélis aranyat. Mig Bell és tsai. az 50-50%-ot talaltak optiméa-
lisnak, esetiinkben a 75%-25% arany (a CD kimenet javara) kicsit alacsonyabb
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1. tablazat. A keretszintt (FER) és a sz6szintt (WER) hiba alakulasa a tanito, validalo
és teszthalmazokon.

Tanitasi FER % WER %

mod Tanito h.[Val. h.||Val. h.[Teszth.
Hagyomanyos|| 25.9% [31.4% || 17.7%| 17.0%
Multi-taszk 23.5% [30.4% || 17.4%| 16.5%

hibaaranyt adott az adatkeretek szintjén, habar ez a szészint hibaaranyt nem
befolyasolta szamottevGen.

Ha a halozatnak két dolgot kell egyidejtileg tanulnia, az értelemszertien meg-
neheziti a tanulas konvergenciajat. Esetiinkben a tanitas a backpropagation al-
goritmussal tortént, ahol a tanulasi ratat exponenciélisan felezgettiik. Azt ta-
pasztaltuk, hogy a multi-taszk tanitas soran nem lehet olyan gyors léptékben
csokkenteni a tanulasi ratat, mint a hagyomanyos tanulas esetén: a 0,5-es szorzé
helyett 0,8-del kaptuk a legjobb eredményt. Ugyanazt a megallasi feltételt hasz-
nalva a multi-taszk tanulasnak koriilbeliil kétszer annyi iteraciéra volt sziiksége
a konvergencidhoz. A 2. abran egy példat lathatunk arra, hogy a tanités soran
hogyan csokken a CD kimeneten szamolt hiba a hagyomanyos és a multi-taszk
tanitas esetén.

A 1. tablazatban osszehasonlithatjuk a kétféle tanitasi moddal kapott vég-
s6 hibaaranyokat. Mint lathatjuk, a multi-taszk tanitassal kb. 3% szoszinti
hibaarany-csokkenést sikeriilt elérni, ami nagysagrendileg megegyezik Bell és
tsai. eredményeivel [2]. Azonban, mig 6k azt talaltdk, hogy a kisebb szoszinti
hiba ellenére a keretszintii CD hiba ndtt, mi ilyen ellentmondést nem tapasztal-
tunk. Ennek oka az lehet, hogy mi nagyobb aranyban mutattunk CD példakat
a halonak, igy a tanulas soran nagyobb hangsulyt kapott a CD kimeneten mért
hiba.

4. Akusztikus adaptacié a multi-taszk modellel

Az allapotkapcsolt kornyezetfliggd modelleket elgallitd algoritmus zsenialitésa
abban rejlik, hogy a CD allapotok szaméat hozzéa tudjuk igazitani a rendelkezés-
re all6 tanité adatok mennyiségéhez. A gyakorlatban mindig arra toreksziink,
hogy a CD allapotok szdmat olyan nagyra valasszuk, amennyi allapotot még
biztonsagosan be tudunk tanitani a tiltanulas veszélye nélkiil. Ha azonban a be-
tanftott modelljeinket egy j kornyezethez vagy beszél6hoz kell adaptalni, akkor
az adaptaciés tanitdshoz rendelkezésiinkre all6 példak szdma rendszerint nagy-
sagrendekkel kisebb a teljes tanitohalmaznal. Emiatt a CD modellek adaptécios
mintara valo tanitasa sziikségszertien magaban hordozza a tiltanulas veszélyét.
Azonban a multi-taszk modell egy kézenfekvé megoldéast kinal a tiltanulas esé-
lyének csokkentésére: az adaptéacio soran a modell CD aganak nem mutatunk
példékat, mivel a legtobb CD cimkére agysem lenne példa a kis méretii adapta-
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ci6s halmazban. Ehelyett az adaptacio soran csakis a CI agnak adunk példékat,
amely dgat az adathiany problémaéja joval kevésbé sujtja.

A mély neuronhalos akusztikus modelleknek rengeteg paraméteriik (azaz si-
lyuk) van, ami nagyfoka rugalmassagot biztosit nagy tanitohalmaz esetén, vi-
szont noveli a tultanulas kockazatéat egy kicsi adaptécios halmazon. Erre a legegy-
szertibb megoldas, ha az adaptacié soran csak a paraméterek egy részét — példaul
egyetlen rejtett réteget — engediink tanulni [10]. Ezzel raadasul az adaptacio id6-
igényét is csokkentjiik. Mi a tanulast igy korlatoztuk az adaptacié soran, hogy
az csak a CD és CI 4gak legfelss kozos rejtett rétegének sulyait frissitse (1. 1.
abra). Ezzel a megszoritassal egyiitt is azt tapasztaltuk, hogy feliigyelet nélkiil
adaptécio esetén nagyon nehéz megtaldlni az optimélis tanulasi ratat. Mig kis
értékek mellett stabil, de szerény hibacstkkenést kaptunk a fajlok legtobbjére,
nagyobb értékek egyes fajlokra nagy javulast adtak, masokra pedig hatalmas
romlast. Arra gyanakodtunk, hogy az adaptaciét a hibésan becsiilt adaptécios
cimkeék viszik félre, és ezért a Yu-féle regularizicios megoldas [18] kiprobélasa
mellett dontottiink. A modszer lényege, hogy a tanulas soran biintetjiik, ha az
adaptalt modell kimenete nagyon eltérne az adaptalatlan modell kimenetétsl.
Mivel a neuronhélék kimenete diszkrét valdszintiségi eloszlasként értelmezhetd,
az eltérés mérésére a Kullback-Leibler divergencia adodik természetes megol-
déasként. Némi levezetés utéan (1. [18]) azt kapjuk, hogy az adaptacio soran az
adaptaciés mintan kapott becsiilt cimkéket simitani kell az adaptalatlan modell
kimend valoszintiségeivel. Forméalisan, a tanuldsi célok elGallitdsahoz az aldbbi
lineéris interpolaciot kell alkalmaznunk:

(1 = a)p(ylz) + apun(y|z),
ahol p(y|x) jeldli a 0-1 jellegti adaptacios cimkézést (ez feliigyelet nélkiili esetben
felismeréssel, feliigyelt esetben kényszeritett illesztéssel all el6), p., (y|x) az adap-

talatlan modell kimenete, az o paraméter segitségével pedig a simitas erGsségét
lehet allitani.

5. Kisérletek feliigyelet nélkiili adaptacioval

A hiradés tanitokorpuszunk validacios része 448 felvételt tartalmazott (kb. 2
ora Osszhosszban), mig a teszthalmaz 724 fajlbol allt (4 ora Gsszhosszal). Az
egyes fajlok hossza egy mondat (par masodperc) és kb. 100 mésodperc kozott
szort. Az adaptéacios kisérlet sordn a 10 méasodpercnél révidebb fajlokat nem
hasznaltuk. Azt biztosan lehetett tudni, hogy egy fajlon beliil a beszéls személye
és az akusztikai viszonyok nem véaltoznak, tehat az adaptécionak van értelme,
de ezen tul més, a beszélére vonatkozo informécié nem &llt rendelkezésre. A
kisérletek minden esetben felligyelet nélkiil adaptéaciora torekedtek. Ez abbol
allt, hogy az adott fajlt felismertettiik az adaptalatlan modellel, és a kapott
becsiilt szoveges atiratot hasznaltuk a modell adaptéicios tanitasara. Ezutan a
felismerést megismételtiik, ezittal mar a fajlhoz adaptéalt modellel.

Az adaptéaciénak tobb paramétere volt, amelyeket a validacios halmazon kel-
lett beléniink. Ilyen paraméter volt a tanulasi rata, a tanulési iteraciok szama, va-
lamint a KL-regularizacios modszer a paramétere. A kezdeti, KL-regularizaciot
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B Adaptalatlan

Adaptalt

-4,9%

-0,6% -1,8%

10-20 20-40 40-60 60-100 10-20 20-40 40-60 60-100
sec. sec. sec. sec. sec. sec. sec. sec.
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4. abra. A KL-divergencian alapul6 regulariziciés modszer o paraméterének hatasa a
szoszintd hibara (WER).

nem alkalmaz6 kisérleteinkben az optimalis tanulasi rata fajlonként nagyon nagy
eltéréseket mutatott, a regularizacié bevezetése utan azonban az eredmények jo-
val stabilabba valtak. A végss tesztekben 6t tanitasi iteraciot mentiink minden
fajlon, a normal tanitasi ratahoz hasonlé nagysagrendi ratéaval indulva.

A 3. 4bra mutatja a szdszintd hiba alakulasat adaptécio elStt és utan. A
fajlokat a hosszuk fiiggvényében négy csoportra osztottuk. Mint lathato, a teszt-
halmazon 10 és 20 méasodperc kozti hossz esetén a hiba csak minimalisan csok-
kent, és még a 20-40 méasodperc kozti hossztartomanyban is csupan 2%-ot esett.
Azonban a 40 masodpercnél hosszabb fajlok esetén a relativ hibacsokkenés 5-6%-
ra ment fel a validacios halmazon és 5%-ra a teszthalmazon. Sajnalatos médon
adatbazisunk nem tartalmazott 100 masodpercnél hosszabb fajlokat, igy algorit-
musunk tesztelését nem tudtuk hosszabb fajlokra is kiterjeszteni.

A 4. abra érzékelteti a KL-regularizécios modszer hozzajarulasat a jo eredmé-
nyekhez. A kiértékelést a validacios készlet 40 masodpercnél hosszabb fajljain vé-
geztiik. Az abrabol nyilvanvaloan latszik, hogy a regularizaciénak kulcsszerepe
volt az adaptéacié hatékonysagaban. A legjobb eredményt mindig elég erés regu-
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larizacioval, 0,8 — 0,9 kozotti a értékekkel kaptuk, még a leghosszabb fajlméret
(60-100 mp.) esetén is.

6. Konklazid

A DNN akusztikus modellek adaptéacidja jelenleg nagyon aktiv kutatasi terii-
let. A kornyezetfliigg§ DNN modellek adaptéalasa az adatelégtelenségi problé-
ma miatt kiilonésen nagy kihivas. A nemrégiben javasolt multi-taszk tanitasi
modell kérnyezetfiiggetlen cimkéken is tanit, igy kézenfekvé megoldést kinal az
adaptéciora. Kisérleteinkben azt tapasztaltuk, hogy mindemellett a Yu-féle regu-
larizacios triikkot is be kellett vetniink ahhoz, hogy stabilan viselked6 adaptécios
eljarast kapjunk. Ezzel a megoldassal egy hirados felismerési feladaton 3% rela-
tiv szOhiba-cstkkenést értiink el csupan a multi-taszk tanitassal, majd tovabbi
2%-5% hibacsokkenést az altalunk javasolt adaptacios technikéval.
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