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Kivonat Bar a mély neuronhélds technologia bevezetésével a beszédfel-
ismerd rendszerek pontossaga rengeteget javult, a kornyezeti tényezsk-
kel szembeni robusztussaguk novelése tovabbra is az egyik legfontosabb
kutatéasi teriilet. Cikkiinkben egy nemrégiben javasolt eljarast, a neuron-
h&lok ellenséges multi-taszk tanitasat probaltuk bevetni a beszéls sze-
mélyére vald érzékenység csokkentésére. Ehhez olyan tanité adatbazisra
van sziikség, ami a szbveges atirat mellett a beszéls személyére vonat-
koz6 annotéaciot is tartalmaz. Bar a kiindulasi alapként szolgaléd cikkhez
képest joval tobb beszélével, valamint teljesen kapcsolt neuronhél6 he-
lyett konvoliciés haloval dolgoztunk, ennek ellenére minden konfiguracio-
ban konzisztens 2-3% koriili relativ hibacsokkenést kaptunk. A modszert
beszélGklaszterezéssel kiterjesztve arra az esetre is adunk egy megoldéa-
si javaslatot, amikor nem &ll rendelkezésre beszélGannotéicié. A kezdeti
eredmények biztatéak, ebben a feliigyelet nélkiili esetben is hibacstkke-
nést mértiink, habar a feliigyelt esethez képest szerényebb mértékiit.
Kulcsszavak: beszédfelismerés, mély neuronhélok, multi-taszk tanulas,
ellenséges tanulas

1. Bevezetés

A mély neuronhalokon alapuld beszédfelismerési technoldgia ma méar széles kor-
ben elfogadott és elterjedt [1]. Azonban tovabbra is kihivas, hogy ezeket a rend-
szereket robusztusséa tegylik, azaz hatékonysaguk ne romoljon a legkiilonfélébb
felhasznalasi koriilmények kozott sem. Sajnos ilyen zavaro tényezé rengeteg léte-
zik, a beszéls személy hangjanak egyedi sajatossagaitol a mikrofonok eltérd at-
viteli karakterisztikdjan 4t a besziir6dd hattérzajig. A neuronhalok altalanosito
képességének novelésére az egyik lehetség a regularizéciés modszerek hasznéla-
ta a betanitas soran. Altalanosan megfogalmazva, a regularizacié célja, hogy a
hal6 ne tanuljon ra nagyon specifikusan az aktuélis tanitbadatokra, mert ez az
un. taltanulas az 4j adatokra valo altalanositasi képesség csokkenését okozhatja.
A taltanulas csokkentésének egy lehetséges modja, ha a halénak tobb feladatot
kell megtanulnia egyszerre, ez az un. multi-taszk tanitas [2]. Megfigyelték ugyan-
is, hogy ha ezek a feladatok kicsit eltérnek, de hasonlo jellegliek, azaz hasonld

3



XV. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2019. januar 24-25.

bels reprezentacio kialakitasat igénylik, akkor a két feladat egyideji tanula-
sdnak koszonhetSen a héld robusztusabba valik, és gyakran mindkét feladaton
jobb pontossagot ér el, mint kiilon-kiilon tanitasnal. A multi-taszk tanitast a
beszédfelismerésben is tobben sikeresen alkalmaztak mar [3,4].

Mig a sztenderd multi-taszk tanitasnal arra toreksziink, hogy a halé a masod-
lagos feladaton is kis hibat érjen el, létezik a modszernek egy ellenséges (adver-
sarial) multi-taszk tanitds nevd valtozata is, ahol a méasodlagos feladat hibajat
nem minimalizalni, hanem maximalizdlni probéaljuk [5]. Ett6l azt varjuk, hogy a
hal6 olyan belsd reprezentéciot alakitson ki, amely a mésodlagos feladatra nézve
invarians. A beszédtechnologiaban az ellenséges multi-taszk tanitast eddig leg-
inkdbb az akusztikus modellek felvételi kornyezetre, példaul a hattérzajra valod
robusztussa tevésére alkalmazték [6,7], de az akcentussal [8], illetve legjabban
a beszéls személyével szemben valo fliggetlenitésre is talalunk példat [9]. Mi ez
utobbival fogunk itt probalkozni, azaz az ellenséges multi-taszk tanitastol a mo-
dell beszélGinvarianssa, de legalabbis a beszéls személyére kevésbé érzékennyé
valasat reméljiik. Cikkiinkben bemutatjuk az ellenséges tanitas modszerét, és a
kapott eredmények alapjan kielemezziik a megoldas elényeit-hatranyait. A mod-
szer egyik hatranya az lesz, hogy beszéléket azonosité annotaciot igényel, ezért
a kiértékelést nem magyar adatbazison, hanem az angol TIMIT adatbazison vé-
gezziik, amelynek tanitd része egyenletes eloszlasban 462 beszél6tél tartalmaz
mintat (Meng és tarsai cikkiikben joval kevesebb beszélovel dolgoztak [9]). A ki-
indulési cikkhez képest tovabbi lényeges eltérés lesz, hogy teljesen kapcsolt héald
halo helyett konvoltcios halot fogunk hasznalni. Mivel a konvolacio célja eleve a
beszéls személyére vald érzékenység csokkentése, kérdéses, hogy konvoltciés halo
esetén is segit-e az ellenséges tanitas.

2. Multi-taszk és ellenséges multi-taszk tanitas

A multi-taszk neuronhalo sematikus felépitését szemlélteti az 1. dbra. A halozat-
nak mindkét (vagy esetleg tobb) feladathoz van egy-egy dedikalt kimendrétege,
illetve opcionalisan lehetnek feladatspecifikus rejtett rétegei is. Az dbran a két ag
hibafliggvényét Lop és Lg, az Agak paramétereit (sulyait) pedig 8¢ p és g jelolik
(CD a kornyezetfliggs (context-dependent) allapotokat, S a beszélSket (speaker)
kodolja). A halozat inputja, valamint also rétegei kozdsek, ami technikailag annyi
nehézséget okoz, hogy a hiba visszaterjesztése soran a kozos rétegekhez érve a
két agbol érkezd hibat Gssze kell adni (azaz az abran A = 1). Ez arra kényszeriti
a halozatot, hogy ezekben a k6zos rétegekben olyan reprezentéciot alakitson ki,
amely mindkét feladat megoldasat segiti.

Sajnos tudomasunk szerint jelenleg csak empirikus tton lehet kideriteni, hogy
egy konkrét masodlagos feladat felvétele segiteni fogja-e vagy sem az eredeti fel-
adat megoldasat, az észszertiség azonban azt diktalja, hogy hasonlo jellegii, de
a 16 feladattol némiképp eltérs masodlagos feladatot érdemes valasztani. Az is
csak kisérleti uton derithet6 ki, hogy mely rétegnél érdemes a héalézatot elagaz-
tatni. A logika és a tapasztalat is azt mondja azonban, hogy minél eltérébb a
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1. abra: Az (ellenséges) multi-taszk neuronhélo strukturaja.

két feladat, annal kevesebb kozos, és annal tobb feladatspecifikus rétegre lesz
sziikség [10].

Tudomasunk szerint a multi-taszk tanitast beszédtechnologiaban elsGként
Green és tarsai alkalmaztak, ahol a felismerés mellett a mésodlagos feladat a
beszéd hattérzajtol valo megtisztitasa volt [11]. A mély neuronhélos vilagban
a multi-taszk tanitas Seltzer és Droppo munkajaban bukkan fel jra, akik az
aktualis beszédhang felismerése mellé a kontextus, azaz a szomszédos hangok
felismerését vették fel masodik feladatnak [3]. Nagyon hasonlé ehhez Bell és
Renals megoldésa, akik a koérnyezetfiiggd allapotcimkék mellé a kérnyezetfiigget-
len cimkék megtanulasat tekintették masodlagos feladatnak [4]. Lényegében ezt
a megoldast ismételtiik meg korabban magyar nyelvre, és a korabban emlitett
munkakkal egybevagoan néhany szazalékos relativ hibacsokkenést értiink el [12].

Bar logikusan hangzik, hogy a k6z0s reprezentacié egy méasodlagos feladatra
val6 érzékenyitése segithet, ennek épp az ellenkezGje, azaz a reprezentécié vala-
milyen szempontbdl invarianssa tételének hasznossaga is éppen annyira indokol-
hato. Ez utébbi a célja az an. ellenséges (adversarial) multi-taszk tanitasnak [5],
ami a beszédtechnologidban tudomasunk szerint 2016-ban bukkant fel el6szor [6].
Ellenséges tanitas esetén a multi-taszk hald struktardja ugyanaz marad, viszont
a tanitas soran a méasodlagos feladathoz tartozé hibat nem minimalizalni, hanem
mazimalizdlni probaljuk. Technikailag ezt tgy oldjuk meg, hogy a mésodlagos
feladathoz tartozo feladatspecifikus 4gban tovabbra is minimalizalast végziink;
azonban a hibavisszaterjesztési folyamat soran a kozos jellemzskinyerd rétegek-
hez érve az A paraméternek negativ értéket adunk. Ennek hatasara a halozat
olyan koz0s reprezentacio kialakitasara fog torekedni, amely alapjan a feladat-

5



XV. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2019. januar 24-25.

specifikus dgak a elsGdleges feladatot minél pontosabban, a masodlagos feladatot
viszont minél kevésbé tudjak megoldani. Az igy kialakitott k6z0s reprezentécio
optimaélis esetben tehat nem fog a mésodik feladat megoldasat segité informéa-
ciot tartalmazni, azaz invarians lesz arra. A modszert a beszédtechnologidban
eddig f6leg arra probaltak hasznalni, hogy a neuronhalot az aktualis krnyezetre
érzéketlenné, "domain-invarianssa" tegyék, ahol a kérnyezeten alapvetéen a kii-
16nféle hattérzajok értendsk, de van példa az akcentussal szembeni robusztussag
novelésére is [8]. Vizsgalatainkban Meng és tarsai "beszélSinvarians" modellt igé-
r6 modszertanat probaltuk reprodukalni, ahol a masodlagos feladatot a beszéls
felismerése képezte [9].

Shinohara cikkében azt javasolja, hogy az ellenséges tanitast csak fokozatosan
vezesslik be, azaz az A paraméter értékét fokozatosan noveljiik a tanitasi iteraciok
soran [6]. Tanacsat kovetve az k-adik iteracoban a paraméter értékét az alabbi
képlet szerint allitottuk be:

A = min(ﬁ, 1) -,
c

azaz A a végleges értékét c iterdcio utan veszi fel. Shinohara cikkében ¢ = 10
szerepel, de mi a ¢ = 7 értékkel is kisérleteztiink, mivel tapasztalatunk szerint a
tanulési rata felezése tipikusan 6-7 iteracié utan indul be.

3. Kisérleti beallitasok

Vizsgalatainkat az angol nyelvii TIMIT beszédadatbazison végeztiikk. Mig ez az
adatbazis beszédfelismerési szempontbol mér nagyon kicsinek szamit, beszélsfel-
ismerési kisérletekre ideélis, mivel sok beszél6tsl tartalmaz mintakat egyenletes
eloszlasban. A tanité mintahalmazban 462 beszél6tsl szerepel 8-8 mondat, mig
a "core" teszthalmaz 24, a tanité adatoktol fliggetlen beszélgbdl all. Fejlesztési
(development) mintaként a tanitoé adatokbol véletlenszerten kivett 10% mintat
hasznaltunk, igy erre a halmazra a beszéléfiiggetlenség nem teljesiilt.

Kisérleteinkben egy olyan neuronhalét alkalmaztunk, amely a legalsé rétegé-
ben konvoliciés neuronokat tartalmaz, melyek a frekvenciatengely mentén végez-
nek konvolaciot [13]. Megjegyezziik, hogy egy bonyolultabb hélostruktiaraval a
konvoluciét az idétengelyre is kiterjeszthetjiik, amivel kicsit jobb eredményeket
kaphatnank [14], de itt most a célunk nem a maximalis teljesitmény elérése volt,
hanem az ellenséges tanitasi modszer miikodésének elemzése. Konvoluciés neu-
ronhalonk a legalso, konvolicios rétegen kiviil még két tovabbi teljesen kapcsolt
réteget tartalmazott a legalsd, kozos blokkban, mig a feladatspecifikus blokkok
mindkét agon 1-1 rejtett réteget hasznaltak. A rejtett rétegek mindegyike 2000
darab "egyeniranyitott" (ReLU) neuronbol allt. A kiment6 réteg a beszédfelis-
merési feladathoz tartozo agon a hibrid rejtett Markov-modelles beszédfelismerd
858 allapotanak megfelelGen 858 kimend neuront tartalmazott, mig a méasodla-
gos, beszél6felismerési agon a beszél6k szidmanak megfelelé 462 neuron keriilt
a kimend rétegbe. A halot az adatvektor-szint keresztentropia hibafliggvény
minimalizaldséval tanitottuk mindkét dgon.
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2. abra: A masodlagos feladat hibajanak alakulésa a tanitas sordn a tanitohal-
mazon (bal oldal), illetve az els6dleges feladat hibaja a development halmazon
(jobb oldal).

4. Eredmények és diszkusszio

A modszer miikodésének megértéséhez elss 1épésben elvégeztiink egy kisérletet,
amely a multi-taszk és az ellenséges multi-taszk tanitas hatasat hasonlitja Gssze.
Az 2. abra bal oldali része szemlélteti, hogy tipikusan hogyan alakul a méasod-
lagos (beszéléfelismerési) feladat hibdja a tanitohalmazon a tanitési iteraciok
fliggvényében. Elscként A értékét nullara allitottuk. Ez azt jelenti, hogy a {6
feladat mellett a masodlagos 4g is tud ugyan tanulni, de a kozos rétegekben ki-
alakulo rejtett reprezentécioba nem szolhat bele (ezért cimkéztiik ezt az esetet
‘passziv’ tanulasként). A f6agon kapott eredmény fog viszonyitési alapként szol-
galni, hiszen ilyenkor ez az 4g ugyanazt az eredményt adja, mint egy egyfeladatos
halokonfiguracié. Az abran azt lathatjuk, hogy a mésodlagos ag ilyenkor is tud
tanulni, 30% kortili pontossagot ér el a beszélk felismerésében. Masodik 1épésben
hagyoméanyos multi-taszk tanitast futtatunk, azaz A értéke 1 volt. Az abra azt
mutatja, hogy ilyenkor a beszédfelismerd ag 3% koriili pontossaggal képes azo-
nositani a train halmaz beszélGit. Végezetiil, \ értékét —O0, 1-re, azaz ellenséges
tanulasra allftottuk, és a latvanyosabb hatas kedvéért két iteracié multi-taszk
tanulas utan valtottunk at ellenséges multi-taszk tanulasra. A maéasodlagos ag
hibaja ekkor gyorsan felszalad 90% folé, és végig 70% f6lott marad.

A 2. 4bra jobb oldala mutatja ezzel parhuzamosan az elsédleges, beszédfel-
ismerési agon kapott hibaértékeket (ezuttal a development halmazon, mert itt
mar az altalanositasi képeség is fontos, hiszen ezt a kimenetet fogjuk felhasznalni
a beszédfelismerdben). Azt lathatjuk, hogy az alaprendszerhez képest a multi-
taszk esetben lényegesen megndvekszik a hiba, mig ellenséges tanitas mellett ha
szerény mértékben is, de csdkken.

Az eredmények szamszerd kiértékelése soran az A (és részben a c¢) paraméterek
optimaélis értékét igyekeztiink megtalalni. A kezdeti probalkozasok alapjan ¢ ér-
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Paraméterek Keretszintd hiba Felism. hiba

A ‘ c ‘ 1. 4g (dev)‘?. ag (train)|(teszthalmaz)
0 (passziv)| - 34,7% 36% 18,6%
-0,03 7 34,3% 57% 18,3%
-0,06 7 34,1% 73% 18,1%
-0,10 7 34,3% 82% 18,1%
-0,10 10 34,2% 79% 17,9%
0,15 | 10 34,4% 85% 17,8%
-0,20 10 34,6% 90% 18,1%

1. tablazat. Beszédhang-felismerési hibaaranyok kiilénb6z6 paraméterértékekkel.

tékét 7-re allitottuk, A-t pedig 0,03 és 0,1 kozott valtoztattuk. Az 1. tablazat mu-
tatja a kapott hibaértékeket — az Gsszehasonlitas alapjaul szolgald ‘passziv’ konfi-
guraciot az elsd sorban tiintettiik fel. Az els6 eredményoszlop a neuronhalo keret-
szintd hibajat mutatja a development halmazon, a masodikban érdekességképp a
masodlagos feladat keretszintd hibajat tiintettiik fel (ezt csak a tanitohalmazon
mértiik), végiil a felismerd lefuttatasa utan a teszthalmazon kapott beszédhang-
felismerési hibaaranyokat az utolsé oszlop mutatja. Rogzitett ¢ = 7 érték mellett
szépen latszik, hogy A novelésével a méasodlagos feladat hibaja is né, mikdzben
a f6 feladat hibaja konzisztensen alatta marad az alaprendszerének. Az is az
elvartnak megfelels viselkedés, hogy ¢ értékét 10-re névelve A\ értékét is névelni
lehetett. A development halmazon a keretszintt hiba ¢ = 7, A\ = —0,06 esetén
érte el a minimumat, mig a teszthalmazon a felismerési hiba ¢ = 10, A = —0, 15
mellett. Ennek az lehet az oka, hogy a development halmazunk beszéléi a ta-
nitopéldak kozott is szerepeltek. A megbizhatobb kiértékeléshez meg kell majd
ismételniink a kisérletet a development halmaz beszéléfiiggetlen tjratervezésével.
Azt a tanulsagot azonban mindenképpen le tudtuk vonni, hogy a modszer va-
l6ban segit, hiszen konzisztensen minden esetben hibacsokkenést tapasztaltunk.
A csokkenés mértéke atlagosan 3% koriili volt, a teszthalmazon kapott legjobb
értek 3,8% relativ hibacsokkenésnek felel meg. Osszevetésképp, Meng és tarsai
5%-o0s javulasrol szamoltak be [9]. Az eltérés oka az lehet, hogy mi konvolacios
halot hasznaltunk, ami eleve csokkenti a halé beszélg személyére valod érzékeny-
ségét. Korabbi méréseink szerint a TIMIT adatbézison a felismerési eredmények
beszélk szerinti szorasat a konvolucié bevezetése 5,7%-kal csokkentette [15].

A javulas szerény mértéke miatt az is felvet6dott benniink, hogy az ered-
mények esetleg pusztan a tanuldsba bevezetett 'zajnak’ koszonhetGen javultak
— ismert ugyanis, hogy némi zaj hozzdadasa a tanitdshoz javitani tudja a neu-
ronhalok altalanositasi képességét. Ennek ellentmond azonban, hogy A elGjelét
megforditva egyértelmi romlast tapasztaltunk (A = 0,1 esetén is). A biztonsag
kedvéért kiszamoltuk a felismerési hiba beszélSkre nézve vett szordsat is. Azt
talaltuk, hogy a 17,8%-ot eléré modell szorasa az alaprendszeréhez képest kb.
10%-kal alacsonyabb. Ez igazolja, hogy az ellenséges tanitasnak valéban olyan
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Paraméterek Keretszintd hiba Felism. hiba

A ‘ c ‘ 1. ag (dev)‘?. ag (train)|(teszthalmaz)
0 (passziv)| - 34,7% 36% 18,6%
-0,10 10 34,1% 70% 18,4%
-0,06 7 34,3% 65% 18,3%

2. tablazat. Beszédhang-felismerési hibaaranyok beszélGklaszterezéssel.

hatasa volt, mint amit vartunk téle. Ennek ellenére a kapott modellt beszélgin-
varidnsnak nevezni erés tulzas — példaul Meng és tarsai tovabbi komoly javulast
kaptak a modellen beszéldadaptaciot alkalmazva [9].

4.1. Feliigyelet nélkiili eset

A Meng és tarsai altal javasolt modszer komoly hatuliitGje, hogy beszélSk szerint
annotalt adatbazist igényel. Bar a TIMIT esetén rendelkezésre all ilyen annoté-
cio, a legtobb, beszédfelismersk betanitasdhoz osszeéllitott korpusz nem tartal-
maz ilyen informéciot. Az ilyen esetek kezelésére valamilyen felligyelet nélkiili
tanitasi modszert kell bevetniink. Mi azzal préobalkoztunk, hogy a tanité adat-
bazis fajljait klaszterezés segitségével csoportokra bontottuk. A klaszterezésre
egy hierarchikus beszélgklaszterezési modszert alkalmaztunk [16,17,18]. A klasz-
terek szaméat 50-re allitottuk, A-t pedig a koradbban legjobb eredményeket ado
értékre allitottuk be. A 2. tablazatban lathato kezdeti eredmények biztatoak,
mivel a keretszintd hiba a validaciés halmazon a kordbbiakhoz hasonlé médon
csOkkent; a teszthalmazon kapott felismerési eredmények azonban szerényebb ja-
vulast mutatnak, mint a valdodi beszélécimkék hasznéalata esetén. Ezért tovabbi,
alaposabb kiértékelést terveziink a klaszterméret véltoztatasaval, valamint mas
klaszterez§ algoritmusok kiprobalaséval.

5. Osszegzés

Cikkiinkben egy nemrégiben javasolt gépi tanulasi technikat, a mély neuronhalok
ellenséges multi-taszk tanitasat vizsgaltuk, a modszerrel a gépi beszédfelismersk
akusztikus modelljének beszélskre valo érzékenységét akartuk csokkenteni. Kisér-
leteinkben a modszer konzisztensen 2-3% koriili relativ hibacsokkenést hozott. Ez
kisebb, mint a kiindulasi alapként felhasznalt publikaciéban szerepls 5%, aminek
oka az lehet, hogy az eredeti cikkel szemben mi konvoliciés halot hasznaltunk,
ami eleve kevésbé érzékeny a beszélGk kozti eltérésekre. A modszert kiterjesztve
egy megoldasi lehet&séget javasoltunk arra az esetre is, amikor a tanftékorpusz-
hoz nem all rendelkezésre beszélSkre vonatkozd annotacio. A modszer ebben az
esetben is miikddni latszik, bar a kapott hibacsékkenés szerényebb. A jév6ben
ennek a feliigyelet nélkiili megoldésnak az alaposabb kivizsgalasat tervezziik, a
klaszterméretek és a klaszterezési algoritmusok széles kord vizsgédlataval.
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