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Kivonat 2006-os megjelenésiik 6ta egyre nagyobb népszeriiségnek or-
vendenek az akusztikus modellezésben az in. mély neuronhalék. A ha-
gyomanyos neuronhdaldkkal ellentétben a mély halék sok rejtett réteget
tartalmaznak, emiatt a hagyoméanyos médszerekkel tanitva 6ket nem le-
het igazan j6 eredményeket elérni. Cikkiinkben réviden bemutatunk négy
1j tanitasi modszert a mély neuronhaldkhoz, majd a mély neuronhaldkra
épiil6 akusztikus modelleket beszédfelismerési kisérletekben értékeljiik
ki. A kiilonb6z6 médszerekkel elért eredményeket Gsszevetjilk a korab-
ban publikalt eredményeinkkel.

Kulcsszavak: mély neuronhélék, akusztikus modellezés, beszédfelisme-
rés

1. Bevezetés

A neuronhélés beszédfelismerési technika a reneszanszat éli, koszonhetéen a mély
neuronhélok feltaldldsdnak. Tavalyi cikkiinkben [1] mi is bemutattuk a méd-
szer alapotletét, és az elsé mély neuronhalds felismerési eredményeinket magyar
nyelvii adatbdzisokon. A technolégia irdnti érdeklédés azdta sem csokkent, pél-
danak okaért az MIT , Tech Review’s” listdja a mély neuronhélékat bevalogatta
a 2013-as év 10 legfontosabb technolégiai attorést jelenté mddszere kozé. Mind-
ekozben sorra jelennek meg az Ujfajta mély hélézati struktirakat vagy tanitési
modszereket publikalé cikkek. Jelen anyagunkban néhany olyan 1j 6tletet mu-
tatunk be, amelyekkel az eredeti tanitasi algoritmus eredményei még tovabb
javithaték, majd a moédszereket magyar nyelvii beszédfelismerési adatbazisokon
értékeljik ki.

A mély neuronhalok hatékony betanitasahoz az eredeti szerzék az in. DBN
el6tanitasi médszert javasoltak [2], ami egy elég komplex és miiveletigényes algo-
ritmus. Egy joval egyszeriibb alternativaként vetették fel nemrég az Gn. discrimi-
native pre-training (,,diszkriminativ eltanitds”) algoritmust [3]. Ezen mdédszer

* Jelen kutatast a futurICT.hu nevii, TAMOP-4.2.2.C-11/1/KONV-2012-0013 azono-
sitészamu projekt tdmogatta az Eurdpai Unid és az Eurdpai Szocidlis Alap tarsfi-
nanszirozasa mellett.
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esetén az elStanitas feliigyelt médon torténik: kezdetben egy hagyoményos (egy
rejtett réteges) halébol indulunk ki, néhény iterdcion keresztiil tanitjuk, ezutdn
egy 1Uj rejtett réteget illesztiink be a kimeneti réteg ald és a kimeneti réteget
Ujrainicializaljuk. Az igy kapott neuronhal6t Gjra tanitjuk néhany iteracion ke-
resztiil, az Gj rétegek hozzdadasat pedig addig ismételjiik, amig a rejtett rétegek
szdma el nem éri a kivant mennyiséget. A mddszer elénye, hogy a tanitds soran
— mindkét fazisban — csak a backpropagation algoritmust kell haszndlunk.

Egy mésik mostanaban javasolt, el6tanitast nem igénylé modszer az un. recti-
fied (,,egyenirdnyitott”) neuronok hasznédlata. Ezek neviiket onnan kaptdk, hogy
egyenletiikben a szokasos szigmoid aktivacios fiiggvény le van cserélve egy olyan
komponensre, amelynek miikddése egy egyenirdnyité aramkorre hasonlit (mate-
matikailag a maz(0,z) figgvényt valésitja meg). A rectifier neuronokra épiild
mély neuronhalok hasznéalatat eredetileg képfeldolgozasban vetették fel, csopor-
tunk az els6k kozott prébélta ki ket beszédfelismerésben [4]. Eredményeink
egybeviagnak a mas kutatdk altal veliink parhuzamosan publikdlt eredmények-
kel: gy tiinik, hogy az egyenirdnyitott mély neuronhdlék hasonlé vagy kicsit
jobb felismerési pontossagot tudnak elérni, mint hagyoményos tarsaik, viszont a
betanitasuk jéval egyszeriibb és gyorsabb [5,6].

Egy harmadik nemrégen feltaldlt médszer a neuronhal6 backpropagation ta-
nitdsi algoritmusat médositja. Az tn. dropout (,kiejtéses”) tanulds lényege, hogy
a neuronhal6 tanitasa soran minden egyes tanitopélda bevitelekor véletlensze-
rilen kinulldzzuk (,kiejtjik”) a halét alkoté neuronok kimenetének valahdny (al-
taldban 10-50) szdzalékat [7]. Ennek az a hatdsa, hogy az azonos rétegbe esd
neuronok kevésbé tudnak egymasra hagyatkozni, igy a probléma 6nallé megol-
déasara vannak kényszeritve. Ennek koszonhet6en lényegesen csékken a tultanulas
veszélye. A modszert eredetileg javaslé cikkben kiugrd, 10-20 szazaléknyi relativ
hibacsokkenéseket értek el képi alakfelismerési és beszédfelismerési feladatokon.

A javasolt moddszerek hatékonysagat elészor az angol nyelvii TIMIT adat-
bazison szemléltetjiik, mivel ezen szamtalan Gsszehasonlité eredmény all ren-
delkezésre. Ezutan két magyar nyelvii adatbéazissal kisérleteztiink. Az egyik egy
hiradés adatbézis, amelynek méretét tavaly ota jelentosen sikeriilt megnovel-
niink. A maésik pedig a ,,Szindbad torténetei” cimii hangoskényv hangzéanyaga,
amelyen szintén publikdltunk mar eredményeket korabban.

2. Mély neuronhaldok

A hagyomaéanyos neuronhalok és a mély haldk kozott az alapvetd kiilonbség, hogy
utébbiak tobb (dltaldban 3-ndl tobb) rejtett réteggel rendelkeznek. Ezen mély
struktiraji neuronhédlék hasznalatat igazoljak a legijabb matematikai érvek és
empirikus kisérletek, melyek szerint adott neuronszam mellett a tobb rejtett
réteg hatékonyabb reprezentaciot tesz lehetévé. Ez indokolja tehat a sok, relative
kisebb rejtett réteg alkalmazisat egyetlen, rengeteg neuront tartalmazoé réteg
helyett.

A sok rejtett réteges mély neuronhaldk tanitdsa sordan tobb olyan probléma
is fellép, amelyek a hagyoméanyos egy rejtett réteges halok esetén nem vagy alig
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megfigyelhetek, és ezen problémédk miatt a betanitdsuk rendkiviil nehéz. A ha-
gyomanyos neuronhalok tanitasara altaldban az in. backpropagation algoritmust
szokas hasznalni, ami tulajdonképpen a legegyszeriibb, gradiensalapi optimali-
zélasi algoritmus neuronhdalékhoz igazitott valtozata. Tobb rejtett réteg esetén
azonban ez az algoritmus nem hatékony. Ennek egyik oka, hogy egyre mélyebbre
hatolva a gradiensek egyre kisebbek, egyre inkdbb ,elt{innek” ( n. ,vanishing
gradient” effektus), ezért az als6bb rétegek nem fognak kell6képp tanulni [8]. Egy
masik ok az un. ,explaining away” hatas, amely megneheziti annak megtanula-
sdt, hogy melyik rejtett neuronnak mely jelenségekre kellene reagélnia [2]. Ezen
problémak kikiiszobolésére talaltak ki az alabb bemutatasra keriilé modszereket.

2.1. DBN el6tanitas

A mély neuronhdldk legelsé tanitdsi mddszerét 2006-ban publikdltdk [2], lénye-
gében ez volt az a mddszer, amely elinditotta a mély neuronhalék kutatasat.
A modszer lényege, hogy a tanitds két 1épésben torténik: egy felligyelet nél-
kiili elétanitdst egy feliigyelt finomhangoldsi 1épés kovet. A felligyelt tanitashoz
hasznélhatjuk a backpropagation algoritmust, az elétanitashoz azonban egy 1j
modszer sziikséges: a DBN el6tanitas.

A DBN el6tanitdssal egy un. ,,mély belief” halét (Deep Belief Network, DBN)
tudunk tanftani, amely rétegei korldtos Boltzmann-gépek (RBM). A korldtos
Boltzmann-gépek a hagyoméanyosaktél annyiban térnek el, hogy a neuronjaik
egy paros grafot kell hogy formdazzanak. A két réteg kozil a lathaté rétegen
keresztiil adhatjuk meg a bemenetet a rejtett réteg feladata pedig az, hogy az

Az RBM-ek tanitasahoz a kontrasztiv dlvergencia algoritmust (CD) hasznél-
hatjuk, amely egy energiafiiggvény alapt mddszer. Egy RBM a kévetkezd ener-
gidt rendeli egy lathaté (v) és a rejtett réteg (h) allapotvektor-konfigurdciéhoz:

E(v,h;0) ZZwUU’ Zb v; — Za] (1)

=1 j=1

Az egy 1épéses kontrasztiv divergencia algoritmus (CD—l) esetén a kovetkezd
update szabalyt alkalmazzuk a lathato-rejtett silyokra:

Awij o< (Vihy)input — (vihj)1, (2)
ahol (.); a lathaté és a rejtett rétegek Gibbs-mintavételezével egy lépésben
torténd mintavételezése utdni kovarianciaja.

Habar az RBM energiafiiggvénye rendkiviil jol miikddik bindris neuronok
esetén, beszédfelismerésben azonban valdés bemeneteink vannak, ennek kezelé-
sére szlikséges az energiafiiggvény (1) médositdsa. A valés bemenetekkel rendel-
kezé RBM-et Gaussian-Bernoulli korlatos Boltzmann-gépnek (GRBM) nevezziik,
energiafiiggvénye:

v
E(v,h|®) = Z

i=1

2

Z Z wi;vih; Z ajh; (3)
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Ezen 1j energiafiiggvény esetén a CD-1 algoritmusban csupan a Gibbs-mintavé-
telezés modjat kell médositani, a silyok frissitése pedig tovabbra is (2) szerint
torténik.

A DBN el6tanitas soran a halot rétegparonként tanitjuk. Az elsé 1épésben az
inputot és a legelsd rejtett réteget egy GRBM-nek tekintve a CD-1 algoritmussal
tanitjuk. A tovdbbiakban a kévetkez6 RBM-nek a lathaté rétege az el6zéleg tani-
tott RBM rejtett rétege lesz, az 0j rejtett rétege pedig a kovetkezo rejtett réteg a
haléban. Az igy inicializalt haldk feliigyelt tanuldssal finomhangolva lényegesen
jobb eredményeket tudnak elérni, mint az el6tanitds nélkiil tanitottak.

2.2. Diszkriminativ el6tanitas

A diszkriminativ el6tanitast (Discriminative pre-training, DPT) a DBN el6tani-
tas alternativdjaként javasoltdk [3]. Ahogy az elnevezésbél sejthetd, ez a mdod-
szer is két fazisbol &all, a kiilonbség, hogy az elGtanitast is feliigyelt tanitassal,
a backpropagation algoritmussal valésitjuk meg. Az algoritmus kezdetben egy
hagyomanyos egy rejtett réteges neuronhalébél indul ki, amit néhany iteraciéon
keresztil tanitunk. A kovetkezé 1épésben egy 10j rejtett réteget illesztiink be a
kimenet és a legfelso rejtett réteg kozé, a kimeneti réteg silyait Gjrainicializaljuk,
majd az egész halét tanitjuk néhany iterdcion keresztiil. Mindezt addig ismétel-
jik, amig a rejtett rétegek szdma a kividnt mennyiséget el nem éri. A mddszer
elénye, hogy nem igényel kiilon tanitasi algoritmust.

A tanitas sordn felmeril egy fontos kérdés, mégpedig, hogy az elétanitds so-
ran meddig tanitunk. Az eredeti cikk [3] szerint az eredmények romlanak, ha
minden el6tanitasi 1épésben a teljes konvergencidig tanitunk. Javasolt csak né-
hany iteraciényit tanitani - a szerzok 1 iterdcionyit javasolnak - mi a 4 iteraciényi
el6tanitast talaltuk a legeredményesebbnek, azonban megemlitjik, hogy ha a ta-
nit6 adatbézis mérete megno, akkor az 1 iterdcidnyi el6tanitas is elegend6nek
tlnik.

2.3. Rectifier neuronhalék

Tekintve, hogy az €l6z6 két elétanitdsos mdodszernek rendkiviil nagy az iddigé-
nye, sok kutaté olyan moédszereket prébalt kidolgozni, amelyek nem igényelnek
el6tanitast. Az egyik ilyen javaslat nem a tanitéalgoritmust modositja, hanem
a halét felépitd neuronokat. Az tin. rectified (,,egyenirdnyitott”) neuronok nevii-
ket onnan kaptak, hogy a szokésos szigmoid aktivacids fliggvény le van cserélve
egy olyan komponensre, amelynek miikodése egy egyeniranyité aramkorre hason-
lit (matematikailag a max(0, z) fliggvényt valésitja meg). A rectifier neuronokra
épiil6 mély neuronhaldk hasznélatat eredetileg képfeldolgozasban javasolték, cso-
portunk az els6k kozott prébélta ki ket beszédfelismerésben [4]. Eredményeink
egybeviagnak a mas kutatdk altal veliink parhuzamosan publikalt eredményekkel
[5,6]: Ggy tlinik, hogy az egyenirdnyitott mély neuronhdlék elGtanitas nélkiil is
hasonl6 vagy kicsit jobb felismerési pontossigot tudnak elérni, mint hagyomé-
nyos tarsaik elétanitassal.
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A rectifier fliggvény két alapvetd dologban tér el a szigmoid fiiggvénytél: az
els6, hogy az aktivaciés érték novekedésével a neuronok nem ,telitédnek”, ennek
koszonhet6en nem jelentkezik az eltling gradiens effektus. A rectifier neuronok
esetén emiatt egy mdasik probléma jelentkezhet, mégpedig hogy a gradiens ér-
tékek ,felrobbannak” (tn. ,exploding gradient” effektus ), azaz egyre nagyobb
értékeket vesznek fel [8]. A probléma kikiiszobolése céljabdl a neuronok silyait
a tanitas soran idorol idére normalizalni szoktak, mi a kettes norma szerint nor-
malizaltunk. A masik fontos kiilonbség, hogy negativ aktivicids értékekre 0 lesz
a neuronok kimenete, aminek kovetkeztében a rejtett rétegeken beliil csak a ne-
uronoknak egy része lesz aktiv adott input esetén. Ez utébbi tulajdonsagrol azt
is gondolhatnank, hogy megneheziti a tanulast, hiszen megakadalyozza a gradi-
ens visszaterjesztését, azonban a kisérleti eredmények ezt nem tamasztjak ala.
A kisérletek azt igazoltdk, hogy az inaktiv neuronok nem okoznak problémat
mindaddig, amig a gradiens valamilyen dton visszaterjesztheto.

Osszefoglalva: a rectifier halok nagy elénye, hogy nem igényelnek elétanitast,
és a hagyomanyos backpropagation algoritmussal gyorsan tanithatok.

2.4. Dropout médszer

Az n. dropout (,kiejtéses”) tanulds lényege, hogy a neuronhdld tanitasa sordn
minden egyes tanitépélda bevitelekor véletlenszerfien kinulldzzuk (,kiejtjik”) a
hélét alkotd neuronok kimenetének valahdny (dltaldban 10-50) szdzalékat [7]. En-
nek az a hatdsa, hogy az azonos rétegbe es6 neuronok kevésbé tudnak egymasra
hagyatkozni, igy a probléma 6nall6 megoldasara vannak kényszeritve. Ennek
koszonhetéen lényegesen csokken a tultanulds veszélye. A modszert eredetileg
javaslo cikkben kiugrd, 10-20 szazaléknyi relativ hibacsokkenéseket értek el képi
alakfelismerési és beszédfelismerési feladatokon.

A dropout technika el6nye, hogy roppant egyszeriien implementalhaté, és el-
vileg minden esetben kombindlhaté a backpropagation algoritmussal. Az eredeti
cikkben el6tanitott szigmoid halok finomhangoldsa soran alkalmaztak, de azdta
tobben megmutattdk, hogy rectifier neuronhaldk tanitasaval kombindlva is re-
mekiil miikddnek [5]. Tovabbi javulds érhet6 el az eredményekben, ha a tanitds
sordan minden inputvektort t6bbszor (2-3-szor) is felhaszndlunk egy iterdciéon be-
lill, kiilonb6z6 neuronkieséssel. Ugyan ez némileg javit az eredményeken, de az
algoritmus futdsidejét sokszorosara noveli, ezért mi csak egyszer hasznaltunk fel
minden inputvektort egy tanitasi iteraciéban.

3. Kisérleti eredmények

A tovabbiakban kisérleti iton vizsgdljuk meg, hogy a mély neuronhaldok kiilon-
b6z6 tanitasi modszerekkel milyen pontossiagii beszédfelismerést tesznek lehe-
t6vé. Az akusztikus modellek készitése az tn. hibrid HMM/ANN sémét koveti
[9], azaz a neuronhdlék feladata az akusztikus vektorok alapjdn megbecsiilni a
rejtett Markov-modell allapotainak valdsziniiségét, majd ezek alapjan a teljes
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megfigyeléssorozathoz a rejtett Markov-modell a megszokott mdédon rendel valo-
szintiségeket. Mivel a neuronhéléknak allapotvalésziniiségeket kell visszaadniuk,
ezért minden esetben els6 1épésben egy rejtett Markov-modellt tanitottunk be a
HTK programcsomag hasznélatdval [10], majd ezt kényszeritett illesztés iizem-
moédban futtatva kaptunk allapotcimkéket minden egyes spektrélis vektorhoz.
Ezeket a cimkéket kellett a neuronhalénak megtanulnia, amihez inputként az
aktudlis akusztikus megfigyelést, plusz annak 7-7 szomszédjit kapta meg.

A modellek kiértékelését haromféle adatbazison végeztiik el. Mindharom eset-
ben azonos volt az eléfeldolgozéas: e célra a jol bevalt mel-kepsztralis egytitt-
hatékat (MFCC) hasznéltuk, egész pontosan 13 egytitthatét (a nulladikat is be-
leértve) és az els6-mdsodik derivéltjaikat. A hiradés adatbazis esetében szészintii
nyelvi modellt is hasznaltunk, a tébbi adatbazis esetén pusztan egy beszédhang
bigram tamogatta a beszédhang szintl felismerést.

Minden médszer esetében 128-as batch-eken tanitottunk, a momentumot 0.9-
re allitottuk és backpropagation algoritmus esetén a korai ledllast hasznaltuk, a
betanitott mély halok minden rejtett rétege 1024 neuronbdl allt.

A DBN el6tanitas esetén a paraméterezés annyiban valtozott a tavalyi cik-
kiinkben kozolthoz képest, hogy 1ényegesen kevesebb epochon keresztiil futtattuk
a kontrasztiv divergencia algoritmust az egyes RBM-ekre: 5 epoch a GRBM
esetén és 3 a tobbi esetén a tavalyi 50-20 helyett. Tapasztalataink szerint ez volt
az az iteracidoszam, amely sordn a rekonstrukciés hiba lényegesen csokkent, az ezt
kovetd epochokban a stlyok is mar csak minimaélisan valtoztak. Az epochszam
jelentGs csokkentésével a tanitdshoz szitkséges id6 is szamottevéen csokkent.

A diszkriminativ el6tanitds esetén minden 4j rejtett réteg hozzdaddsa utan
4 iteracion keresztiil el6tanitottunk 0.01-es fix tanuldsi rataval.

A rectifier neuronhalok estében a tanuldsi rata 0.001 volt, illetve minden
iterdcié végén a sulyokat normalizaltuk, hogy az egy neuronhoz tartozé silyok
2-es norméja 1 legyen.

A dropout mddszer esetén szigmoid haldkra a 10%-os neuronkiesési valdszi-
niiséget taldltuk a legjobbnak, rectifier halok estén pedig a 20%-ot. A tanitasi ite-
raciok végén a [7]-ben javasolt médon a stlyokat csokkentjiik 10, illetve 20%-kal
(a neuronkiesési valésziniiséggel), hogy kompenzéljuk az a tényt, hogy tesztelés
soran a neuronok nem ,esnek ki” véletlenszertien.

3.1. TIMIT

A TIMIT adatbézis a legismertebb angol nyelvii beszédadatbazis [11]. Habér
mai szemmel nézve mar egyértelmiien kicsinek szamit, a nagy elénye, hogy ren-
geteg eredményt kozoltek rajta, tovibba a mérete miatt viszonylag gyorsan lehet
kisérletezni vele, ezért tovabbra is népszerti, f6leg ha tjszerti modellek els6 kiér-
tékelésérdl van sz6. Esetiinkben azért esett ré a valasztas, mert tébb mély neu-
ronhalés médszer eredményeit is a TIMIT-en kozolték, igy kézenfekvonek tiint
a haszndlata az implementécionk helyességének igazoldsara. A TIMIT adatbéazis
felosztasara és cimkézésére a tavalyi cikkiinkben [1] ismertetett (és amigy szten-
derdnek szdmité) moédszert hasznaltuk. A tovabbiakban csak monofén eredmé-
nyeket kozliink.
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Rejtett rétegek szdma

1. dbra. A killonb6zé moédszerek eredményeia TIMIT core teszt halmazon a
rejtett rétegek szamanak fiiggvényében

A TIMIT adatbézison elért beszédhang szintli eredményeket lathatjuk a 1.
abran. J6l lathatd, hogy a hagyomdanyos backpropagation tanitéalgoritmusnal
mindegyik ismertetett mddszer jobban teljesitett, ezen feliil az is megfigyelhetd,
hogy a két elétanitdsos mbdszer nagyjabdl azonos eredményeket ért el. A legjobb
eredményeket a rectifier hdlokkal tudtuk kihozni: 21.75%, ami nagyjabdl 3%-os
relativ javulds az el6tanitdsos moddszerekhez képest, illetve 7%-os relativ javu-
las a legjobb hagyoményos (el6tanitds nélkiili) médszerhez képest. A korabbi
cikkiinkben kozolt legjobb monofén eredményiinkhoz (22.8%) képest a legjobb
modszerrel tobb mint 1%-os javuldst sikeriilt elérniink, azonos médszerrel pedig
22.35%-ot, ami igazolja, hogy célszerii kevesebb el6tanitdst alkalmazni.

Az 1. 4bran megfigyelheté a dropout moédszer hatékonysdga is: mig szigmoid
halok esetén dtlagosan 1%-os javuldst hozott, ami 4%-os relativ javuldsnak felel
meg, addig a rectifier halok esetén lényegesen kisebb a javulds. Ez utébbinak az
oka abban keresendd, hogy megfigyeléseink szerint a rectifier hdlék neuronjainak
atlagosan 70%-a inaktiv tanitds sordn, ezt a dropout moddszerrel kb. 75%-ra
tudtuk noévelni, ami nem hozott jelentos javulast az eredményekben.

Megvizsgaltuk tovabba, hogy a legjobban teljesité mély neuronhalénkkal
megegyezd paraméterszami hagyomanyos, egy rejtett réteges hélé milyen ered-
ményeket tud elérni. Az {gy kapott 23.5% lényegesen rosszabb mint a mély struk-

4 Jelmagyarazat: BP: backpropagation, BP-DO: backpropagation+dropout, DBN:
DBN el6tanitas, DPT: diszkriminativ elétanitas, RECT: rectifier hal6, RECT-
DO: rectifier hal6+dropout
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2. dbra. A kiilonb6z6 mddszerek eredményei a hangoskonyv adatbazis teszthal-
mazan a rejtett rétegek szaméanak fliggvényében

tardval elérheté eredmények, ami igazolja, hogy célszerii azonos paraméterszam
esetén a mély strukturaju halét valasztani.

3.2. Hangoskonyv

A hangoskonyv adatbazisunk megegyezik a tavaly hasznélttal. A 2. dbran a
kiilénbo6z6 rétegszammal elért eredményeket lathatjuk.

Megfigyelhetd, hogy a kiilonb6z6 tanitasi mddszerek eredményei mér jobban
eltérnek, mint a korabbi adatbédzison, viszont tovabbra is megallapithatjuk, hogy
ha 2 vagy anndl tobb rejtett réteget hasznalunk, akkor a hagyomanyos modszer
mindig a legrosszabb. A TIMIT-en elért eredményekhez hasonléan itt is a rec-
tifier hélok teljesitettek a legjobban, a legjobb eredményt (9.78%-ot) 4 rejtett
réteggel dropout médszerrel tanitva értiik el, ez tobb mint 13%-os hibacsokkenést
jelent.

Az adatbézis sajatossdgai miatt az figyelhet$ meg, hogy a hagyomanyosan ta-
nitott halok esetén a rétegszam noévelésével nem tudunk jelentOs javulast elérni.
A dropout médszer szigmoid halok esetén 3 rejtett réteggel teljesitett a legjob-
ban — nagyjabdl 0.5%-kal jobb eredményt ért el —, rectifier hdlé esetén pedig 4
rejtett réteg esetén javitott jelentésebben. A hagyomanyosan (azaz csak backpro-
pagation algoritmussal) tanitott, illetve a backpropagation+dropout médszerrel
tanitott szigmoid halok kivételével mindegyik moédszer esetén 4 vagy b rejtett
réteggel értiik el a legjobb eredményt. A tavalyi legjobb monofén eredményhez
(10.62%) képest idén jelentds javuldst tudtunk elérni (9.78%).



Szeged, 2014. januar 16—17. 11

195 ] SRR IR T T ]
: | : : BP-1K-test mf—
AN BP-DO-1k-test

S | § DBN-1k-test *+ i+
19 NG AU A DPT- 1k-test 7

RECT-1k-test

6 3 RECT-DO-lk-test ===

17.5 : I T ]

Sz6 szinti hibaardny (WER)

T A S — S S— . D

Rejtett rétegek szama

3. dbra. A kiilonb6z6 modszerek eredményei a hiradés adatbédzis teszthalmazan
a rejtett rétegek szamanak fiiggvényében

3.3. Hiradés adatbazis

A hiradés adatbazis, amely méretét tavaly éta sikeriilt jelentésen megndvelniink,
nagyjabdl 28 éranyi hanganyagot tartalmaz. Az adatbazis felosztasa: 22 éranyi
anyag a betanitasi rész, 2 éranyi a fejlesztési halmaz és a maradék 4 éranyi
hanganyag pedig a tesztel6 blokk.

A hiradés adatbéazison szészintil felismerést tudtunk végezni, az ehhez sziik-
séges nyelvi modellt az origo (www.origo.hu) hirportal szovegei alapjan készi-
tettiik. Az igy el6allé korpusz nagyjabol 50 millié szavas, mivel a magyar nyelv
agglutindlé (toldalékold) nyelv. A korpusz lecsokkentése érdekében csak azokat
a szavakat hasznaltuk, amelyek legalabb kétszer el6fordultak a hiranyagban, igy
486982 sz6 maradt. A szavak kiejtését a Magyar Kiejtési Sz6tarbol [12] vettiik.
A trigram nyelvi modelliinket a HTK [10] nyelvi modellez8 eszkozei segitségével
hoztuk 1étre.

Ezen adatbézis esetén kornyezetfiiggd (trifén) modelleket haszndltunk, en-
nek eredményeképp az adatbdzis mérete miatt 2348 allapot adédott, azaz ennyi
osztalyon tanitottuk a neuronhaldkat.

A 3. dbran lathatéak az elért szdszintii eredmények kiilonb6zo rejtett réteg-
szam mellett. Ezen adatbézis esetén is elmondhatd, hogy a hagyoméanyos mod-
szer adja a legrosszabb eredményt, tovabba az is megfigyelhetd, hogy a tanitd
adatbazis megnévekedése miatt a kiillonb6z6 tanitdsi modszerek eredményei jo-
val kevésbé térnek el. Tovabbra is a rectifier halék adjik a legjobb eredményt
(16.6%), ez a hagyomdanyos modszerrel elérhetd legjobb eredményhez (17.7%)
képest 6%-os relativ hibacsokkenés.
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1. tdblazat. Az 5 rejtett réteges halo kilonbozé mddszerekkel torténd tanitdsahoz
sziikséges id6k

| Médszer | El8tanitasi idé | Finomhangolasi idé]
Hagyomanyos 0 ora 4.5 6ra
Dropout 0 ora 5.5 éra

DBN elStanitas 1 éra 4 éra
Diszkriminativ el6tanitas 2.5 ora 3 ora
Rectifier halé 0 ora 4 6ra
Rectifier hdlé + Dropout 0 ora 4.5 ora

A hiradés adatbazishoz kozolt kordbbi legjobb eredményiinkhoz (16.9%) [13]
képest is sikeriilt javitanunk, pedig a rejtett rétegek neuronszama 2048-r6l 1024-
re csOkkent.

Végiil megvizsgéaltuk az egyes mbdszerek idéigényét: a 1. tablazatban az 5 rej-
tett réteges mély halok kiilonb6zé modszerekkel torténd betanitasahoz sziikséges
id6ket lathatjuk a hiraddés adatbazisra, GeForce GTX 560 Ti grafikus kartyat
hasznalva. Megallapithaté, hogy a rectifier halék nem csak jobb eredményeket
adnak, de a betanitasukhoz is kevesebb id6 sziikséges, mint a t6bbi moddszer
esetén.

4. Konkluzié

Cikkiinkben bemutattuk a mély neuronhalokra épiilé akusztikus modelleket, il-
letve a betanitdsukhoz legtijabban javasolt algoritmusokat. A kisérleti eredmé-
nyek egyértelmiien igazoljak, hogy az 1j algoritmusok jobb eredményeket tudnak
adni, mikézben egyszer(ibbek és/vagy kisebb id6igényliek, mint az eredeti DBN
el6tanitasra alapulé megoldds. Az eredményeket és a tanitasi idOket figyelembe
véve megallapithatjuk, hogy a legjobb mddszer — az itt ismertetettek koziil — a
rectifier halok dropout modszerrel torténd tanitasa.
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