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Kivonat Az utobbi par évben a beszédfelismerSkben hasznélt rejtett
Markov modellekben (hidden Markov model, HMM) az tn. Gauss-ke-
verékmodell (gaussian mixture model, GMM) komponenst levaltottik
a mély neuronhélok (deep neural network, DNN). Ugyanakkor ezek az
1j, neuronaldkra épiils hibrid HMM /DNN felismer6k szamos olyan al-
goritmust megorokoltek, melyeket eredetileg GMM-alapi rendszerekhez
fejlesztettek ki, és igy optimalitasuk az 1ij kornyezetben nem garantalt. A
HMM/DNN modellek ‘GMM-mentes’ tanitasdhoz két részfeladatra kell
j megoldast adnunk. Az egyik, hogy a mély halok idében illesztett tani-
técimkéket igényelnek, a mésik pedig a kornyezetfiiggd allapotok elGalli-
tasa, amelyre a klasszikus megoldas egy GMM-alapi klaszterezési algorit-
mus. Bar a HMM/DNN hibridek tanitasara léteznek teljes mondatokon
dolgoz6 un. szekvencia-diszkriminativ tanitéalgoritmusok, ezeket jellem-
z6en csak a tanitas legutols6 fazisaban, a modellek finomhangolasara
szoktak bevetni, mig a tanitas elejen HMM/GMM modellekel elgallitott
és illesztett cimkékbdl indulnak ki. Jelen cikkiinkben viszont megmutat-
juk, hogy megfelel6 odafigyeléssel a szekvenciatanul6 algoritmusok a ta-
nitas legelejétsl hasznalhatoak. Az allapotklaszterezési lépésre kordbban
mér javasoltunk egy GMM-mentes megoldast, igy a cimkeillesztési fel-
adat megoldasaval egy teljesen GMM-mentes tanitasi sémahoz jutottunk.
Kisérleti eredményeink azt mutatjak, hogy a javasolt megoldas nemcsak
gyorsabb, mint a hagyomanyos tanitasi mdédszer, hanem valamivel jobb
felismerési pontossagot is eredményez.

Kulcsszavak: mély neurdlis halok, szekvencia-diszkriminativ tanitas

1. Bevezetés

A beszédfelismerésben a mély neuronhaldk (deep neural network, DNN) attorése-
vel a hagyoményos, Gauss-keverékmodelleken (gaussian mixture model, GMM)
alapul6 rejtett Markov-modellek (hidden Markov model, HMM) helyett most
mér az tn. HMM/DNN hibridek szdmitanak a cstcstechnologianak. Ezen model-
lek betanitasa azonban jelenleg még t6bb ponton is a hagyomanyos HMM /GMM
modellhez kidolgozott tanitasi algoritmusokon alapul. Jelenleg a neuronhélés
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HMM/DNN modell tanitasat egy hagyomanyos HMM /GMM rendszer betanita-
saval kell kezdeni. Ebbél a rendszerbdl nyerjiik ki azutan azokat a keretszinten
illesztett, kornyezetfiiggs allapotcimkéket, amelyek a DNN betanitasa soran ta-
nitasi célként szolgalnak. Ez az eljaras egyrészt eréforras-pazarlo (a HMM/GMM
rendszert a tanitocimkék kinyerése utéan eldobjuk), masrészt semmi sem garan-
talja, hogy a GMM hasznalataval kialakitott és illesztett cimkék a DNN szamara
is optimalisak lesznek. A két feladat — az allapotcimkék idébeli illesztése és kor-
nyezetfiiggs cimkékké vald konvertalasa — koziil az utébbira kordbban méar ad-
tunk egy GMM-mentes megoldést [1], igy ebben a cikkben a méasik problémara,
azaz az allapotcimkék kezdeti idGbeli illesztésére koncentralunk.

A HMM/DNN modellek DNN komponensének betanitasa legegyszertibben
gy torténhet, ha rendelkezésre allnak idében illesztett tanitocimkék, ekkor u-
gyanis a tanulds soran hasznalhatunk olyan klasszikus hibafliggvényeket, mint
példaul a keresztentropia (cross-entropy, CE). A legtobbszor azonban a tanito-
adatokhoz csak mondatszint atiratokat kapunk, a beszédhangok idébeli illesz-
tése nem all rendelkezésre. A HMM/GMM modelleknek megvan a tecnholégiaja
az idébeli illesztések elGallitdsara, melyet gyakran ‘flat start’ tanitdsként emle-
getnek [2]. Ez az 6sszes beszédhang-modellt azonos paraméterekkel inicializalja,
ami lényegében megfelel a hanghatarok idében egyenletes felosztadsanak. Innen
kiindulva a HMM-ek klasszikus Baum-Welch tanitéalgoritmusa iterativan tanitja
és ujrailleszti a modell cimkéit. Hasonlo, iterativ tanitason és djraillesztésen ala-
pul6 procedurat természetesen ki lehet alakitani a DNN-tanitashoz is, akar a jol
bevalt CE-hibafiigvényre épitkezve. Senior és tsai. példaul véletlenszerden inici-
alizalt neuronhaloval teszik ezt [3], mig Zhang és tsai. kiindulasként egyenletes
beszédhang-szegmentalast alkalmaznak [4]. Ezek a megoldasok miikodsképesek,
de mint latni fogjuk, relative lassan konvergélnak, azaz sok tanitasi-ajraillesztési
ciklust igényelnek.

A fenti eljarasok megoldjak ugyan a cimkeék illesztését, de tovabbra is egy
adatkeretek szintjén definialt hibafiiggvényt hasznalnak. Ez nem optimalis, mivel
a felismerés és a kiértékelés is mondatszinten torténik. A HMM/GMM-ek koré-
ben szamos mondatok szintjén definialt, méas széval szekvencia-diszkriminativ
hibaftiggvényt javasoltak, és ezek jo részét adaptéltdk is HMM/DNN hibri-
dekre [5,6,7]. A legismertebb ilyen tanitasi kritérium a kolcsénds informécio
maximalizalasan alapulé ‘maximum mutual information’, vagy réviden MMI-
hibafiiggvény [5]. A legtobb szerz$ azonban a szekvencia-diszkriminativ tanitéast
csak a tanitési folyamat legvégén, a mar betanitott modellek finomhangolasara
alkalmazza. Magyarul, az els6 1épés mindig egy CE-hibafiiggvényen alapulé ta-
nités (pl. [5,6,8,9,10,11]).

Az an. ‘neuronhalds idgbeli osztalyozas’ (connectionist temporal classifica-
tion, CTC) az utébbi néhany évben valt népszertivée DNN-ek sorozatokon valo
tanitdsara olyan esetben, amikor idGben illesztett cimkék nem &llnak rendelke-
zésre [12]. Rao és tsal. javasoltak is egy ‘flat start’ tanitasi eljarast, amely a
CTC-n alapul [13]. A CTC technolégianak azonban tébb héatranya is van az
MMI-tanitashoz képest. ElGszor is, a CTC a szokvanyos allapotcimkék mellett
iires cimkeéket is elhelyez, amelyekkel aztan valamit kezdeni kell kés6bb, a kdrnye-
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zetfiiggd allapotok kialakitédsa soran. Masodszor, a CTC maga nem szekvencia-
diszkriminativ médszer, igy a legjobb eredményeket akkor adja, ha ilyen hiba-
fiiggvenyekkel kombinalva hasznaljak [12,13].

A kordbbi szerzokkel ellentétben mi egy olyan tanitasi eljarasra tesziink
javaslatot, amely a tanitas legelejétsl kezdve szekvencia-diszkriminativ hiba-
fliggvényt hasznal. Ehhez a szokvinyos alkalmazashoz képest tébb apré mo-
dositasra lesz sziikség, amelyeket részletesen bemutatunk. A kisérletek sordn
az altalunk javasolt megoldast a Zhang és tsai. cikke alapjan megvalésitott,
CE-hibafiiggvényen alapulé iterativ tjratanitasi-ujraillesztési megoldassal vet-
jik ossze [4]. Eredményként azt kapjuk, hogy a mi megoldasunk gyorsabb, és
az elért szoszintd hibaarany is valamivel kisebb. Tanitési modszeriinket kombi-
naljuk a korabban javasolt allapotklaszterezési algoritmusunkkal [1], igy a vég-
eredményként kapott tanitdsi eljards Osszes lépése mentes lesz a GMM-alapa
technologiatol.

2. HMM/DNN felismerdk ‘flat start’ tanitasa

A HMM/DNN felismerck tanitasa el6tt egy HMM/GMM rendszert szokas be-
tanitani, és ezzel allithatéak el§ a DNN tanitasahoz sziikséges, id6ben illesztett
allapotcimkék. A cikkben két olyan modszert fogunk Gsszehasonlitani, amelyek
GMM hasznalata nélkiil képesek ugyanezt a feladatot elvégezni. Osszehason-
litasi alapként egy olyan algoritmus fog szolgélni, amely iterativan ismétlgds
tanitasi-ujraillesztési ciklusokat végez a HMM/DNN modellel, melynek DNN
komponensét hagyoményos, keretalapti CE-hibafiiggvénnyel tanitja. Sajat meg-
oldési javaslatunk ezzel szemben a DNN tanitasara szekvencia-diszkriminativ
hibafiiggvényt fog hasznélni, mégpedig a talan legismertebb ilyet, a kordbban
mér emlitett MMI-hibafiiggvényt [5]. Az MMI-hiba ‘flat start’ tanitasra valo
hasznélata tobb apré modositast fog igényelni, ezeket a 3. fejezetben be fogjuk
mutatni.

2.1. Iterativ CE-tanitas és ujraillesztés

Az Gsszehasonlitasi alapként szolgald megoldas a CE tanulési kritériumot hasz-
nélja a DNN tanitasara oly médon, hogy a cimkéket idénként djrailleszteni, majd
a tanitast megismétli. Az algoritmus implementaldsa soran Zhang és tsai. cikkét
probaltuk kovetni [4]:

1. A hangféjlokhoz a cimkéket egyenletes id6kozokre bontassal rendeljiik hozza,
majd betanitjuk a DNN-t.

2. Az aktualis DNN-t hasznalva tjraillesztjiik a cimkéket a HMM/DNN mo-
dellel.

3. A régi DNN-t eldobva 0j halét tanitunk az 4j cimkehatarokkal.

4. A 2-3 lépéseket konvergenciaig ismételgetjiik.
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A fenti eljaras végén kapott DNN-t hasznéljuk a cimkék idgbeli illesztésére,
ez alapjan a kornyezetfiiggd modellek kialakitdsara, majd ezek segitségével a
végleges DNN betanitasara.

A fent ismertetett eljaras elénye, hogy a szokvanyos CE-hibafiiggvény mellett
nem igényli 4j hibafiiggvény implementalasat a tanitashoz, az Gjraillesztést pedig
standard beszédfelismerési eszk6zokkel meg lehet oldani. A moédszer héatranya,
hogy az ujratanitas-tjraillesztés ismételgetése elég idGigényes, amint majd azt
a 6. fejezetben latni fogjuk.

2.2. Szekvencia-diszkriminativ tanitas az MMI-hibafiiggvénnyel

A hagyomanyos HMM/GMM modellek szekvencia-diszkriminativ tanitdsa ma
mar sztenderdnek szdmit. Tobbféle hibafliggvényt is javasoltak e célra [14], és
ezeket mar a HMM/DNN modellekre is atiiltették [5,6,10,15]. A legrégebbi és
legegyszertibb ilyen hibakritérium a maximaélis kolcsonds informécié (maximum
mutual information MMTI) hibaf{iggvény Az MMI fiiggvény a jellemz(ivektor—
z6vektorok sorozatéra az O, = oy1,...,0uT,, 8z u mondathoz tartozo szOsoro-
zatra pedig a W, jelolést hasznalva, az MMI-hibafiiggvényt az aldbbi mddon
formalizalhatjuk:

P(0.]S.) (W)
Fanar = Zl"gzwpow)ap( W) @)

ahol Sy, = su1,...,Sur, a Wy-hoz tartozo allapotsorozat, o pedig az akusztikus
modell silya. A nevez@ben taldlhaté Osszegzés az u mondatra felismerési ki-
menetként kapott legvalésziniibb beszédhang-sorozatokat tartalmazza — ezt ugy
kaphatjuk meg, hogy egyetlen kimenet helyett un. szohalot (lattice) generalta-
tunk a felismerdvel. Az (1) egyenletet derivalva a log p(o,:|r) log-likelihood érték
szerint r allapotban és ¢ id6pillanatban, azt kapjuk, hogy

OFyvmr " B s, = P(OulS)*p(W) @)
alng(Out|r) o ZW p(Ou|S)ap(W)

- a((sr;sut ’Y'L]/,DI‘/EN( ))7

ahol ~ a t id6pillanatban az r allapotban valé tartézkodas valoszintisége
a nevez6hoz tartozo felismerési szohalon szamolva — amit a HMM-ek szokvéanyos
‘elére-hatra’ algoritmusaval kaphatjuk meg —, a 4,5, pedig a Kronecker-delta
fiiggveény (ez adja meg a 0-1 jellegii tanitasi célvektorokat).

DEN( )

3. Flat start tanitas az MMI-hibakritériummal

A szekvencia-diszkriminativ tanitdsi kritériumokat, igy példaul az MMI hiba-
fiiggvényt mostanra mar széles korben hasznaljdk a HMM /DNN hibridek tani-
tasara. Tapasztalatunk szerint azonban a tanitast minden szerzé a CE-hibakri-
tériummal kezdi el, és a szekvencia-diszkriminativ hibakritériumot csak a tani-
tas végs6 fazisdban vetik be, pusztdn a modellek finomhangoldsara hasznélva
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azt [6,10]. Ez esetben viszont a CE-tanitds miatt mindenképpen sziikség van va-
lamilyen modszerre az idéillesztett tanitasi célvektorok elGallitasara. Ezekkel a
szerzGkkel szemben mi azt allitjuk, hogy az MMI célfiiggvényt rogtén a tanitas
elejétdl kezdve lehet hasznalni, igy a CE-tanulas, illetve ezaltal az ehhez sziik-
séges illesztett cimkék elgallitasa kihagyhatd. A modszeriink miikodsképessége
érdekében az alabbi apré valtoztatasokat kellett elvégezniink.

Elssként, a (2) egyenlet szamlalojaban a d,,s,, értékek helyett a ~, ér-
tékeket fogjuk hasznalni, amit az el6re-hatra algoritmussal szamolunk ki. Ennek
elénye, hogy binaris értékek helyett 0-1 kozotti valoszintségi értékekkel dolgoz-
hatunk, igy kihagyhatjuk a (szokdsosan GMM-alapu) cimkeillesztési 1épést. Ezt
a megoldasi lehetdséget t6bb tanulmanyban is emlitik (pl. [6,15]), de egyediil
Zhou és tsai. cikkében talaltuk nyomat, hogy valaki meg is valositotta [8]. Azon-
ban a tanitasi folyamatot 6k is CE-tanitassal inditjik, azaz az altalunk javasolt
flat start MMI-tanitast nem probaljak ki.

Mivel a szekvencia-diszkriminativ tanitasi kritériumot a kész rendszer fi-
nomitésara szoktak hasznélni, az MMI-célfiiggvényt a teljes felismerével, azaz
kornyezetfiiggs beszédhang-modellek és szoszintd nyelvi modell mellett szamol-
jak ki. A (2) egyenlet nevezdjének kiszamolasa a teljes felismerési procedira
lefuttatasat igényli, ami a teljes modell hasznélata mellett nagyon lassi. Emi-
att a szamlalohoz és nevez6hoz sziikséges halok leszamolasat csak egyszer szok-
tak elvégezni, méghozza az MMI-tanitas elinditasa el6tt. Ezzel szemben mi a
szekvencia-diszkriminativ tanulast szoszintd helyett pusztan fonetikai szintd szo6-
tarral végezziik, rdadasul kornyezetfiiggs helyett kornyezetfiiggetlen beszédhang-
modellekkel. E két valtoztatas nagyon gyors dekddolast tesz lehet6vé, igy a szam-
1416t és nevez6t minden egyes mondat utan tjra tudjuk szdmolni. Ez a moédositas
kulcsfontossagi az eljarasunk gyors konvergencidja szempontjabol. A szészintd
atiratok fonetikai atiratta konvertélasara a HTK rendszerben javasolt technikat
hasznéltuk, azaz els6 kdrben a hangsorozatot az egyes szavak fonetikai atiratat
behelyettesitve kapjuk meg, a szavak kozé sehol sem rakunk csendet. Az esetleges
kiejtésvaridnsokat, illetve a szavak kozti csendet néhany iteracioé utan illesztjiik
be, tjraillesztést végezve a mar relative elfogadhaté szinten betanult modellel [2].

Tovabbi finomitas, hogy a fonetikai dekédolas sordn nem hasznéljuk sem a
hangok a priori valésziniiségét, sem bigramot vagy egyéb, 6sszetettebb nyelvi mo-
dellt, emiatt a (2) egyenletbdl az « tag is elhagyhato. Emellett, a szamitasi igény
tovabbl csokkentése érdekében a vDEN (1) érték kozelitésére a halozat Ssszes tt-
vonalanak figyelembe vétele helyett csak a legvaldszintbb felismerési itvonalat
hasznéltuk fel (ezt a kozelitést jeloli a YDEN (r) formula).

Ezekkel a médositasokkal a célfiiggvény gradiense az aldbbi médon alakul:

NU]\/I( )

3FMMI OF s 0logp(oulr)
Van(s) ~ 2 Dlogplonr)  Dar(s) ®)
_%ﬁUM( ) = AN (s),

amit pedig mar kozvetleniil tudunk hasznalni a DNN tanitasa sordn. Neuron-
halok tanitasanal jol ismert technika, hogy a tanitohalmaz egy kis részét félre-
tessziik validalasi célra. Ha az aktudlis tanitéasi iteracié utdn a hiba névekedne,
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(1) A keretek tanitasi célértékét (vU™M (r)-t) az elére-hatra algoritmussal haté-
rozzuk meg.

(2) Beszédhang-szinti atiratokkal és kornyezetfiiggetlen beszédhang-modellekkel
dolgozunk.

(3) Nem hasznalunk a priori valészintségeket, sem nyelvi modellt.

(4) vOFN(r) értékét a legvaloszinidbb felismerési ttvonal valészintsegével
(ADEN (r)) kozelitjiik.

(5) A tanitas hibajat a validaciés halmazon mérjiik, és ha ez a hiba névekedne,
akkor visszatériink az iteracié el6tti paraméterekhez, viszont csokkentjiik a
tanulasi ratat.

1. tablazat. A ‘flat start MMI’ tanitdshoz javasolt mddositdsaink Gsszegzése.

akkor a sulyokat viszaallitjuk az iteraci6 elGttire, és a tanitdst innen folytatjuk
egy kisebb tanulési rataval. Ez a moédszer szekvencia-diszkriminativ tanitas ese-
tén is természetes modon alkalmazhato [5], s6t, agy talaltuk, hogy a flat-start
tanitasi modszeriink stabilitasdban ennek a lépésnek nagyon fontos szerepe van,
mivel segit elkeriilni az elakadésokat.

Az MMI-kritérium hasznalatdhoz javasolt modositasainkat a 1. tdbldzatban
Oszszegezziik. Az (1)-(4) moédositasi javaslatok egyrészt gyorsitjak a felismerési
folyamatot, masrészt novelik annak hibékkal szembeni robusztussagat. A (2)
pont kulesfontossagi szerepii abban, hogy a szekvencia-diszkriminativ tanulast
a tanuldsi folyamat elejétdl, még a kornyezetfiiggé modellek kialakitésa el6tt
alkalmazni tudjuk. Végezetiil, az (5) pont segit az elakadési problémék kikerii-
lésében, feloldasaban.

4. KL-divergencia alapt allapotkapcsolas

Amikor a flat start tanitas konvergalt, azaz megkaptuk a kornyezetfiiggetlen
(context-independent, CI) modellek legjobb idébeli illesztését, kovetkezhet a kor-
nyezetfiiggd (context-dependent, CD) modellek kialakitasa. Jelenleg erre a leg-
elterjedtebb megoldas az un. donteési fa-alapu allapotklaszterezs algoritmus [16].
Ez az algoritmus Osszegytjti az egyes beszédhang-allapotok Gsszes, kiilonbozé
kontextusokban eléfordulé példanyat, majd minden egyes csomépontban ketté-
osztva ezt a halmazt, felépit egy dontési fat, bizonyos eléredefinialt kérdéseket ko-
vetve. A kettéosztashoz Gauss-gorbét illeszt az aktuélis adatok eloszlasara, majd
az alapjan a kérdés alapjan osztja ketté a csomoépontot, amelyik a legnagyobb
novekedést eredmeényezi a Gauss-gorbék illeszkedésében (likelihood-értékében).
Habér ez az algoritmus remekiil miikodik GMM-alapi akusztikus modellek ese-
tén, megkérdGjelezhetd, hogy a Gauss-gorbék illeszkedése mennyire alkalmas a
mély neuronhalékkal valé6 megtanulhatésdg mérésére.

A fentiek miatt javasoltunk egy olyan alternativ megoldast, amely Gauss-
gorbék illesztése helyett betanit egy segéd-neuronhalét, majd ennek kimeneti
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értékei alapjan végzi el a dontési fa felépitését. Mivel a neuronhélé-kimenetek
egy diszkrét valoszintségi eloszlasbol vett mintdknak tekinthetsk, ezen kimeneti
vektorok Osszehasonlitdsara természetes moédon adédik az tin. Kullback-Leibler
(KL) divergencia. Igy az allapotklaszterezési algoritmust vezérls, Gauss-gorbékre
felirt tavolsagfiiggvényt lecseréltiik egy KL-divergencidn alapuld dontési kritéri-
umra, Imseng és tarsainak cikkét kovetve [17]. A dontesi fiiggvény lecserélésén
tal a dontésifa-épitési mechanizmus véltozatlan marad, igy a kordbbi implemen-
téciok konnyen médosithatok. Ezzel a megoldassal nemcsak eliminaltuk a Gauss-
gorbéket az allapotklaszterezési folyamatbol, de még 4% relativ javulast is el-
értiink a szészintd hibaban. Az algoritmus részleteit korabban méar publikaltuk,
lasd [1].

5. Kisérleti beallitasok

Kisérleteink paraméterezése lényegében megegyezik a korabbi cikkeinkben leir-
takkal [1]. Akusztikus modellként egy 6t rejtett rétegii mély neuronhalét hasznél-
tunk, melynek minden rétege 1000 ‘egyeniranyitott’ (rectifier) neuront tartalma-
zott [18], mig a kimeneti rétegben softmax aktivacios fiiggvényt alkalmaztunk. A
modell sajat neuronhélés csomagunkra épiilt, mellyel korabban kiemelkeds ered-
meényeket értiink el tobb kiilonbozs feladaton is ([19,20,21,22]). Jellemzskészlet-
ként egy 40-savos mel-sziirGkészlet energiakimeneteit hasznaltuk, a szokvanyos
elsé és masodik derivalt értékeivel kiegészitve. A felismerést és kiértékelést a
HTK programcsomag mély halokhoz igazitott verzidjaval vegeztiik [2].

Beszédkorpuszként a ‘Szeged’ hirados beszédadatbazist hasznaltuk, amely 28
oranyi hiradofelvételt tartalmaz nyolc tévécsatornarol rogzitve [23]. Tanitohal-
mazként egy kb. 22 oranyi részt kiilonitettiink el, mig 2 6ranyi adatot hasz-
naltunk validécids avagy fejlesztési (development) halmazként, 4 éranyit pedig
tesztelésre. Nyelvi modellként egy sztenderd trigram modell szolgélt, a kiejtési
szotar szik Otszazezer szoalakot tartalmazott. Az allapotklaszterzé algoritmus
paramétereit ugy allitottuk be, hogy a kiilénbo6z6 kisérletekben nagyjaboél 600,
1200, 1800, 2400, 3000, illetve 3600 kapcsolt allapotot kapjunk.

A beszédhang-modellek kezdeti illesztésére négyféle modszert probaltunk ki
és hasonlitottunk dssze. Elséként egy hagyomanyos, GMM-alapi rendszert tani-
tottunk be, és ezzel dllitottuk els az idében illesztett CI cimkéket. Ezutan az igy
kapott allapotcimkéken betanitottunk egy szimpla (azaz nem mély) neuronhalot
a CE-kritériummal, és az igy kapott haloval ujraillesztettiik a cimkéket (korabbi
tanulmanyunkban azt kaptuk, hogy szimpla helyett mély halét hasznalva nem
javulnak az eredmények [1]). A tablazatokban erre a modszerre ,GMM + ANN”
jeloléssel fogunk hivatkozni. Az djraillesztés utan a CD modellek elallitasara
mind a GMM-alapt, mind a KL-kritérium alapi megoldast kiprobaltuk, ahol az
utobbi esetben természetesen a neuronhdal6 kimenete szolgélt inputként.

Mig a fenti megoldas egy GMM-alapt rendszerbdl indult ki, ‘GMM-mentes’
megoldasként a 2. és 3. fejezetekben ismertetett algoritmusokat vetettiik be.
Ezekben a kisérletekben a neuronhal6 mindig mély halé volt, 6t rejtett réteggel.
Az iterativ CE-tanitason és Gjraillesztésen alapuldé modszer esetében (a tablazat-
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Szo6szintl hibaarany (

-+-GMM + ANN
-&-Iteativ CE
—+—MMI
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, ——MMI + CE

16 I I I I
600 1200 1800 2400 3000 3600

Allapotszam

1. &bra. Szoészintd hibaarany a KL-klaszterezéssel kapott allapotok szaménak
fliggvényében, a fejlesztési halmazon.

ban ,lterativ CE”) négy tanitasi-tjraillesztési ciklust futtattunk, az ezt kovets
allapotklaszterezés soran pedig a KL-divergencia alapti médszert hajtottuk végre
a végsS neuronhald altal adott illesztésen. Az MMI-tanitas esetén (a tablazatban
»MMI”) szintén véletlen stlyokkal inicializalt mély halobol indultunk ki, melyet a
korabban ismertetett médon tanitottunk. A végeredményként el6allo DNN szol-
galtatta az inputot a rakdvetkezs, KL-divergencia alapu klaszterezési 1épéshez.
Végezetiil, a negyedik kisérletben a szekvencia-diszkriminativ MMI-tanitassal
kapott illesztett cimkéken lefuttattunk még egy CE-tanitast, és ennek kimene-
tén végeztiik el a KL-kritérium alapu klaszterezést (,MMI + CE”). Tettiik ezt
azért, mert azt tapasztaltuk, hogy a CE, illetve az MMI kritérium eléggé eltéré
valészintiségi eloszlasokat eredményez, ezért kivancsiak voltunk, hogy vajon a
klaszterezést ez hogyan befolyasolja.

Cikkiink f6 célja a ‘flat-start’ 1épés, azaz a kezdeti cimkeillesztéseket elGallito
lépés kiilonbo6z6 valtozatainak 6sszehasonlitésa volt. Ezért az allapotklaszterezés
utan el6allo CD-modelleket mar csak az egyszeribb CE-kritériummal tanitot-
tuk. Természetesen ezeket a modelleket tanitds utan tovabb lehetne finomitani a
szekvencia-diszkriminativ tanitds bevetésével. Ezzel vélhetGen kicsit jobb ered-
ményeket kapnank ugyan, de mivel ez egy sztenderd eljaras, ezért ettdl jelen
cikkben eltekintettiink.

6. Kisérleti eredmények

A kiilénb6z6 modszerekkel kapott szoszintd hibaaranyok alakulasat a fejlesztési
halmazon az 1. dbra mutatja, kiillonb6z6 allapotszdmok esetére. Mint lathato,
a GMM-alapi moédszer messze a legrosszabbul teljesitett, mig az MMI-alapu
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Flat start Allapotkapcsolasi || Szohiba (%) | Iteraciok

modszer modszer Dev. | Teszt szama
GMM + ANN GMM 18.83%| 17.27% —
GMM + ANN KL 17.12%| 16.54% —
Iterativ CE 16.81%| 16.50% 48
MMI KL 16.50%| 15.96% 13
MMI + CE 16.36%| 15.86% 29

2. tablazat. Szdszintd hibaardny o kulonféle ‘flat start’ illetve dllapotkapcsoldsi
stratégiak esetén.

flat start eljards minden esetben kissé jobb eredményeket adott, mint az ite-
rativ megoldas. Habar az MMI-t koveté CE tanitas (az ‘MMI+CE’-vel jelolt
modell) kisebb allapotszam mellett némileg jobb eredményeket adott, ez a ja-
vulas nem jelentds annyira, hogy megérje a tobbletid6t. Mindez azt mutatja,
hogy a szekvencia-diszkriminativ tanitds egyarant pontos id&illesztéseket és jo
valoészintiségi becsléseket eredményez.

A 2. tablazat Osszesiti a kiilonb6z6 konfiguraciokkal elért legjobb szohiba-
aranyokat a fejlesztési és teszthalmazokon. Az allapotklaszterezési modszerek
koziil a KL-divergencia alapti megold4s minden esetben egyértelmden ttlszar-
nyalta a GMM-alapt médszert. Az illesztési technikakat dsszevetve azt lathatjuk,
hogy a HMM/GMM rendszerre tamaszkod6 megoldas bizonyult a legrosszabb-
nak, amin a neuronhélds tjraillesztés sem segitett. Az iterativ CE-alapu tanitasi
modszer kicsivel rosszabb lett a két MMI alapt megoldasnal. E moédszer ese-
tén sajnos elég nehéz megmondani az optimalis iterdciészamot. Zhang és tarsai
20 lépésen at végezték az iteraciot [4], mig mi csak 4 lépésig futtattuk. Emi-
att érdemes a futasi idGket is Osszevetni, mely értékek a 2. tablazat jobb szélsé
oszlopdban lathatok (a tanitasi iteraciok szaméat a ,,GMM + ANN” rendszer ese-
tében nem tiintettiik fel, mivel ott a tanitas egy radikalisan eltéré proceddaran
alapult). Az iterativ CE-tanitas 4 iteraciot igényelt, Osszesen 48 DNN-tanitési
ciklust eredményezve, mig az MMI-tanitas ennek csak kb. a negyedét. Habar az
utobbihoz az elére-hatra algoritmus lefuttatdsanak koltségét is hozza kell adni,
ezzel egyiitt is egyértelmd, hogy az MMI-tanitis miiveletigénye joval kisebb.

Ha a futési id6t DNN-tanitési ciklusok helyett egyszertien CPU/GPU id6ben
merjik, akkor még nagyobb kiilonbségeket kapunk az MMI moédszer javara (3
ora 16-tal szemben). Ennek oka, hogy a CE-tanitas sordn 100-as minibatch-
méretet hasznaltunk, mig az MMI-tanitas soran a kotegmeéret az egyes felvételek
méretével egyezett meg, ami atlagosan 1000 koriili batch-méretet, és igy a GPU-k
strukturdja miatt gyorsabb végrehajtast eredményezett.

Allaspontunk szerint modositasaink koziil kettd kulcsfontossagu a javasolt al-
goritmusunk sebessége és futasideje szempontjabol. Az elsé modosités, hogy az
illesztést kornyezetfiiggetlen beszédhang-modellekkel, nyelvi modell nélkiil vé-
gezziikk. Ez teszi lehet6vé a gyors szamitést, és igy a célfiiggvényben talalhato
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szohélok frissitését minden egyes mondat feldolgozasa utéan. Az irodalomban
egyetlen olyat cikket taldltunk, amely nem csak a tanulési iteraciok végén fris-
siti ezeket a héalékat, ebben a cikkben azonban egy masszivan parhuzamositott
architektarat irnak le, ami nagyon nehezen 6sszevethets a mi szekvencialis algo-
ritmusunkkal [24].

A stabilitast illetGen kozismert, hogy a szekvencia-diszkriminativ médszerek
erésen hajlamosak a tultanuldsra. Az allapotcimkék és azok illesztésének egy-
ideji tanulasa gyakran vezet az un. ,run-away silence model” esetéhez, amikor
a hosszi csendszakaszok miatt a csendhez tartozé kimenet egyre dominansabba
valik, majd az illesztést is elrontva ‘megeszi’ a beszédhang-szakaszokat is [25]. A
hasonlé esetek elkeriilésére egy fiiggetlen validéciés halmazon mértiik a neuron-
hal6 hibajat, és ha a hiba az aktualis iteracié utan megugrott, akkor a korabbi
salyok visszaallitdsa utan egy kisebb tanulasi ratéval Gjraprobaltuk a tanulast.
Tapasztalatunk szerint ez az egyszerd triikk sokat segitett a hasonlé elakadasi
jelenségek megakadalyozasaban.

7. Konkluzio

Cikkiinkben megmutattuk, hogy a HMM /DNN modellek szekvencia-diszkrimi-
nativ tanitasat a tanitas legelss, un. ‘flat start’ fazisdban is sikeresen lehet
hasznélni. E célra a szokvanyos MMI tanitasi kritériumot alkalmaztuk, mig a
tanitasi folyamatban néhany apré modositast vezettiink be. Kisérleti eredmé-
nyeink azt mutattdk, hogy — a CE tanitasi kritériumon alapulé djratanités-
djraillesztés stratégiaval Osszevetve — az altalunk javasolt megoldés lényegesen
gyorsabb, és még a széhiba-aranyt is csokkenti valamelyest. A korabban javasolt
KL-divergencia alapu allapotklaszterezési megoldést is bevonva, Osszességében
egy olyan HMM /DNN tanitasi algoritmust adtunk, amely egyaltalan nem igényli
a hagyoméanyos HMM /GMM modellek hasznélatat.
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