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1. Bevezetés

Automatikus beszédfelismerés (ASR) soran azt varjuk a géptél, hogy a beszédjelet automa-
tikusan szavak vagy fonémak sorozatava irja at. Ennek a latszolag egyszeri probléménak
szamos felhasznalasi tertiilete van a diktalérendszerektol kezdve, a dialégus rendszereken at,
egészen a személyi asszisztens alkalmazasokig. Ezen alkalmazéasok felhasznalhatésaga szamos
kritériumtol fligg, gy mint a sebesség, valamint a szamitasi- és memériaigény. Jelen munkank
kozéppontjaban azonban a pontossag all, kiilonos tekintettel a zajjal szennyezett és eltéro atviteli
karakterisztikdval felvett beszédre. Az a tény teszi kiilonosen nagy kihivassa a zajtiirési krité-
riumnak valé megfelelést, hogy gyakran lehetetlen elore latni az 0sszes potencidlisan felmeriild
nehézséget. Igy a beszédfelismerd rendszereket tigy kell megtervezni, hogy olyan koriilmények
kozott is miikodjenek, mely koriilményekre nem lettek kiilon felkészitve.

Jelen munkaban ezt a problémat a HMM/ANN modell keretében vizsgéaljuk, melynek f6bb
lépéseit mutatja be az 1. dbra. Ez a megkozelités abban kiilonbozik a hagyoményos HMM /GMM
modelltél, hogy a generativ GMM (Gaussian Mixture Model) modellt diszkriminativ neuronhalé-
modell valtja. A HMM/ANN hibrid modell évtizedek 6ta jelen van [33], de alkalmazdsa nap-
jainkban lett kiilonosen népszerii, a mély neuronhalok megjelenésének koszonhetéen. Az alap
HMM/ANN modelltél jelen munkéaban abban tériink el, hogy — kovetve a Kleinschmidt hasznélta
elnevezéseket [17] — a jellemzdkinyerés folyamatat elsédleges- és méasodlagos jellemzékinyerésre
bontjuk. Ezt a felosztast egyrészt azért eszkozoltiik, mert mig az elsédleges jellemzokinyerés soran
korabban ismert, jol bevalt mddszerek hasznalatara szoritkoztunk, a mésodlagos jellemzokinyerés
folyamatdban tobb moédositast is javasoltunk. Az akusztikus modell mellett a mésodlagos jel-
lemzokinyerés 1épése volt a folyamat azon része, melyre koncentraltunk ebben a munkaban, akar
azzal, hogy moédositasokat vezettiink be, akar azzal, hogy azt 0sszevontuk az akusztikus modell
tanitasaval.

Modositasi javaslataink mind a felismerés pontossaganak novelését céloztak, kiilonos tekin-
tettel a zajos kornyezetben torténo beszédfelismerésre. Egyes kutatok ezt a célt az emberi
beszédértésrol szerzett ismeretek felhasznalasaval prébaljak elérni. Ezt a megkozelitést az az
elképzelés motivalta, hogy ha tanulményozzuk a jobban teljesité emberi beszédpercepcidt [41], az
igy tanultakkal bizonyéra javitani tudunk a rosszabbul teljesité automatikus beszédfelismerésen
is. Bizonyos fokig ennek a megkozelitésnek a sikerét lathattuk példaul a Mel-skéla vagy a Bark-
skala alkalmazasanal, ahogy a spektro-temporalis modszerek alkalmazasaban is, melyre az itt
bemutatott modszerek tamaszkodnak.

A javasolt modszereket harom feladaton értékeltiik ki: fonémaosztalyozds, fonémafelismerés,
és széfelismerés. Ehhez a Szeged magyar nyelvii hiradés adatbézist [46], valamint a TIMIT [28]
és az Aurora-4 [36] angol nyelvii beszédadatbazisokat hasznéltuk fel.
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1. dbra. A beszédfeldolgozasi folyamat attekintése.
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2. dbra. Az Aurora-4 adatbézisbdl vett példa spektralis reprezentacidja. A fekete keretek (balrél
jobbra) jelzik az a) MFCC b) TRAP és c) lokalizalt spektro-temporalis jellemzok alakjat.

2. Spektro-temporalis jellemzokinyerés

Mikozben egyre tobbet tudunk az emberi beszédértésrol, a hagyomanyosan hasznalt jellem-
zOkinyerési modszerek tovabbra is csak annak legalapvetobb tulajdonsagait veszik figyelembe.
Esszer(i elvdrds azonban az emberi beszédpercepcio jobb teljesitményét figyelembe véve, hogy
egy annak tulajdonsagait jobban kozelito rendszer jobban teljesitsen, mint egy pusztdn mate-
matikai eszkozokre épiilé modszer. Egy ilyen tulajdonsag, melynek kozelitésébol profitalhat az
automatikus beszédfelismerés, a kortikalis sejtek egyiittes spektro-temporélis érzékenysége [6].

Annak ellenére, hogy az emberek alig képesek felismerni ilyen rovid részleteket, az MFCC
jellemzokinyerés 20-30 ezredmasodperces részletekben dolgozza fel a beszédjelet. Ugyan ez
a kornyezet kiterjesztheté a A egylitthaték és szomszédos keretek (frame) felhasznédldséval,
ez mégis kiilonbozik attél, mint ha a jellemzoéket egy adott spektro-temporalis modulédciéra
hangolnank [4]. Rdaddsul a felhaszndlt keretek szdmanak novekedésével a jellemzék szama is
no, ami dimenziocsokkenté modszerek alkalmazéasat teheti sziikségessé. Tovabbi probléma az
MFCC hasznélataval, hogy az eredményiil kapott jellemzovektorok globdlisak a frekvenciatar-
tomédnyban, igy savhatdrolt zaj esetén is minden jellemz6 sériil [4]. Egyes kisérletek szerint az
emberi beszédértés relativ sziik frekvenciasavokon alapul [32], ami sugallja, hogy az ablakoknak
(melyekbdl a jellemzéket kinyerjiik) a frekvenciatartomanyban is korlatozottnak kell lennitik.
Ugyanez a megfontolds motivalta a TRAP modell bevezetését [12], ahol minden frekvenciasav
kiilon kertil feldolgozasra. A 2. abran szemléltetjiik ezt a megkozelitést, a hagyomanyos MFCC
megkozelités mellett. Ezen megkozelitésekkel szemben jelen tanulmanyban a spektro-temporalis
feldolgozéasra koncentralunk, ahol a spektralis reprezentaciot olyan ablakokban dolgozzuk fel,
melyek az id6- és frekvenciatartoményban is behataroltak (lasd 2.(c) dbra).

A spektro-temporalis feldolgozés folyamatat tekinthetjiik gy, mint F sziro alkalmazasat P
ablakra, ahol az o kimenet a kovetkezé formula segitségével kaphaté meg:
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ahol M és N adja az F szir6 és P ablak magassagat és szélességét. A formula alkalmazasdval
konnyen kinyerhetjiik jellemzok egy csoportjat kiillonbozo szlirok hasznalataval, vagy ugyanazt a
sz{ir6t mas-mds ablakra alkalmazva. Am nehéz megtalalni azokat a szlir6paramétereket, melyek
az adott feladat esetén optimélis eredményt adnak.
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2.1. 2D DCT

Az MFCC feldolgozas lokalizalt spektro-temporalis ablakokra torténd altalanositasanak egy ké-
zenfekvé maédja a feldolgozas soran alkalmazott diszkrét koszinusz-transzforméacié (DCT) helyet-
tesitése annak kétdimenzids valtozataval (2D DCT). Az igy keletkez6 jellemzokinyerési médszert
tekinthetjiik gy mint az (1) egyenléség alkalmazésa az alabbi F sziir6 behelyettesitésével:

7T'(2f+1)-pCOS
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7T~(2t2]—i\—[1)-q7 @)

Fpo(f,t) = cos

ahol M és N a szlir6 magassaga és szélessége; ezt a tartomanyt jarjak be az f és a t paraméterek,
mig a p és a ¢ paraméterek specifikdljak a szlirék modulacids frekvencidjat a frekvencia- és
idotartomanyban.

Definicié szerint egy M x N méretii ablakra a 2D DCT ugyanannyi (M - N) egyiitthatot ad
vissza. Tobb eredmény is (mind a beszédfelismerés, mind a képfeldolgozés teriiletérdl) azt jelzi
azonban, hogy ezek az egytitthatok nem egyforman fontosak az ablak tartalméanak reprezentacioja
szempontjabdl (az alacsonyrendii egytitthatok fontosabbak) [4, 16]. Eldontetlen kérdés azonban,
hogy pontosan hanyat lehet érdemes megtartani az alacsonyrendii egytitthaték koziil. Kisérleti
uton probaltunk vélaszt taldlni erre a kérdésre. Tovabbé kisérleti iton vizsgaltuk az ablakok
méretének kérdését, az ablakok atfedésének mértékét, és a felhasznalandé mel-sziir6k szamat
is. Ennek érdekében szamos fonémafelismerési kisérletet végeztiink a TIMIT adatbazison. Ezen
kisérletek eredményeinek felhasznéalasaval kivalasztottunk harom lehetséges paraméterbeallitést.
Végiil (részben az MFCC eredményekkel val6 jobb dsszehasonlithatésagot is figyelembe véve) gy
dontottiink, hogy a logaritmikus spektrumot hasznaljuk bemenetként 26 mel-sziirovel. Tovabba
ugy dontottiink, hogy a bemeneten hasznalt ablakok 7 csatorna magasak, és 9 keret szélesek lesz-
nek, és a 12 pozicion helyezziik el 6ket a frekvenciatartomanyban, minden pozicién 9 egytitthatét
kinyerve.

A kivélasztott beallitdsokat a TIMIT beszédadatbazison értékeltiik ki a ,mag” (core) teszt-
halmaz tiszta, valamint zajjal szennyezett véaltozatain. A spektro-tempordis jellemzékinyeréssel
(2D DCT) elért eredményeket Gsszehasonlitottuk azokkal, melyeket az MFCC jellemzék fel-
hasznalasaval kaptunk (lasd 1. tdbldzat). Az eredmények azt mutatjak, hogy a spektro-temporélis
feldolgozassal alacsonyabb hibaardnyokat kapunk zajos beszéd esetén (a zaj mértékétol fiigget-
leniil), mint az MFCC egyiithaték hasznalataval.

Bemutattunk tovabba egy modszert a két jellemzokészlet kombindcidjara, ahol a két jel-
lemzokészeletre fiiggetleniil egy-egy neuronhaldt tanitunk, majd a neuronhaldk kimenetét egy
harmadik neuronhaléban hasznaljuk fel. Megmutattuk, hogy a két jellemzokészlet kombinacio-
javal tiszta beszéd esetén is jobb eredményt tudunk elérni.

T Zajjal szennyezett beszéd
Jellemzokészlet | lsz‘iz Rézsaszin zaj _Babble” zaj
esze 20dB  10dB 0dB | 20dB 10dB 0dB
MFCC 2011% | 56.78% 74.78% 85.57% | 48.04% 73.56% 86.29%
2D DCT 20.52% | 46.62% 67.01% 79.07% | 41.03% 58.36% 74.81%

1. tablazat. Fonémafelismerési hibaaranyok a TIMIT core teszthalmaz tiszta és zajjal szennyezett

valtozatan.
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3. dbra. Gébor-szlir6k manudlisan Osszedllitott készlete (fenn), és a 2D DCT szlir6készlet (lenn),
a hasonldésdg kiemelése érdekében a megfeleld sziirck egymas kozelébe pozicionaltuk. A sziirok
mérete 9 x 9. [26]

2.2. Gabor-szurok

Egy mésik modszer a spektro-temporélis jellemzok kinyerésére a Gabor-szlirék valds részének
alkalmazésa az ablakokra, melyet egy két-dimenzidés Gauss-gorbe,
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és egy orientalt szinusz, azaz

(4)

Saw(f,t) = cos (” : J;Wm + = }2”)

szorzataként kapunk. Itt az f és a t paraméterek az ablakok frekvencia- és idotartomanyat jarjak
be. Tovabba az fy és a ty paraméterek hatdrozzak meg a Gauss-gorbe kozéppontjat, mig a aj%
és a o? paraméterek a gorbe szélességét hatdrozzdk meg a megfelel$ tartomanyokban. Végil, M
és N hatarozzak meg a sziir6 méreteit, mig az €2 és az w paraméterek a szinuszoid doléséért és
periodicitaséért felelnek.

Habar az vilagos, hogy az () és az w paraméterek hogyan hatdrozzak meg a Gabor-szlirok
alakjat, kevésbé nyilvanvald, hogyan kéne ezen paramétereknek értéket valasztani. Ahogy az sem
nyilvanvalé, hogy hany és mekkora sziirok alkalmazasa sziikséges a megfelelé beszédfelismerési
eredmény érdekében. Ezen kérdések megvalaszolasaval tobben foglalkoztak az évek sordn [8, 18,
42], és ezért mi is részletesen vizsgaltuk. Eldszor leirtunk két automatikus jellemzokivalasztési
mobdszert a feladatra, név szerint a Kleinschmidt és Gelbart altal is hasznalt Filter Finding Neural
Network (FFNN) [18] és a Pudil és tarsai altal bemutatott Sequential Forward Floating Selection
(SFFS) [38] mddszert. Tovabba létrehoztunk két sziir6készletet ezen modszerek segitségével.
Késébb, a TIMIT adatbazison és a Szeged magyar nyelvii hiradés adatbazison végzett kisérletek
eredményei alapjan osszehasonlitottuk a kovetkezd Gabor-szilirkészleteket:

e A Kleinschmidt és Gelbart altal bevezetett Gabor-sziirékészletek [18] (G1, G2, G3)

A Schédler és tarsai altal bevezetett Gabor-sziir6készlet [42] (SMK)

Az altalunk, az FFNN mddszerrel el6éllitott Gabor-sziir6készlet (FFNN)

Az altalunk, az SFFS mddszerrel eléallitott szlir6készlet (SFFS)

Az altalunk, egyszer(i heurisztikdk — mint a 2D DCT egytithatékkal mutatkozé hasonlosag
(lasd 3. dbra) — alapjan, manualisan eléallitott Gébor-sziir6készlet (Gédbor manualis)

Tiz, véletlenszertien generalt Gabor-szlir6készlet



Az Osszehasonlitast el6szor a TIMIT adatbazison végeztiik el. Azt talaltuk, hogy a manualisan
eléallitott Gabor-szlirékészlet jobban teljesitett minden mas vizsgalt sziirckészletnél, ide értve
azokat is, melyek kifinomult automatikus jellemzokivalasztasi modszerek eredményeként jottek
létre. A tiszta és zajos beszéden végzett kisérletek is ugyanerre az eredményre vezettek. Ugy
talaltuk tovabba, hogy sok esetben a véletlenszeriien generdalt szlirOkészletek hasonldéan vagy
akar jobban teljesitettek, mint kifinomult mddszerekkel létrehozott tarsaik. Es hasonléan ahhoz,
mint amit a 2D DCT jellemzokkel végzett kisérletek esetén tapasztaltunk, Gabor-sziirok esetén
is azt tapasztaltuk, hogy egy megfelelo spektro-temporalis jellemzokészlettel jobb eredményeket
érhetiink el az MFCC jellemzokkel elért eredményeknél, akér tiszta, akar zajos beszéd esetén.

Kisérleteinket megismételtiik a Szeged magyar nyelvii hiraddés adatbazison. A Gabor-sziiro-
készletek egymashoz viszonyitott teljesitményét tekintve hasonld eredményeket kaptunk, mint a
TIMIT adatbéazis esetén. Egyrészrol a manudlisan 1étrehozott Gabor-szlirékészlet alacsonyabb
hibaaranyokat produkalt, mint barmely mas vizsgalt sziir6készlet. FEz arra utalhat, hogy a
sziir6készlet 1étrehozasanal hasznalt heurisztikdk altalanosabbak az egyéb vizsgalt jellemzokiva-
lasztasi mdédszerekben alkalmazottaknal. A kiilonbozé jellemzokivalasztasi mdédszerekkel késziilt
sziirOkészletek eredményeinek oOsszehasonlitdsandl azt lattuk, hogy az SFFS algoritmus altal
eloallitott szlirokészlet jelentosen tilszarnyalta az FFNN algoritmus altal eléallitott tarsat. Mi-
vel hasonl6 tendenciat figyeltiink meg a TIMIT adatbéazison végzett kisérleteknél is, az SFFS
jellemzokivalasztasi mdédszer jobbnak tiinik, mint az FFNN. De még az SFFS algoritmussal
eléallitott szlirGkészlet is rosszabbul teljesitett, mint az MFCC jellemzdk, vagy akar a manudlisan
eléallitott Gabor-sziirckészlet. Ugyanez mondhato el a Kleinschmidt és Gelbart altal bemutatott
sziir6készletekrol (G1, G2, G3), vagy a Schadler és tarsai altal 6sszedllitott szlir6készletrdl is. Ez
azt mutatja, hogy az automatikus jellemzokivalasztasi modszerek nemcsak iddigényesek, de az
eredményiil kapott sziir6készlet eltéré adatbazisra/nyelvre torténé adaptécidja sem nyilvanvald.
Tovabba azt is lattuk, hogy a legjobb véletlenszertien generalt sziir6készlet hasonléan teljesitett,
mint az SFFS készlet, és jobb eredményeket adott, mint a G1, G2, SMK, vagy az FFNN készlet.
Ez ismét a jellemzdkivalasztasi modszerek kudarcat mutatja.

A fejezet eredményeinek tézisszeriui osszefoglalasa

[/1. Megmutattuk, hogy 2D DCT jellemzékinyerés a konvencionalis mel-sziirGs spektrélis rep-
rezentacion is elvégezhet6 oly modon, hogy hasonld vagy jobb eredményeket kapjunk, mint
az MFCC jellemzék hasznélatdval. Tovabba azt talaltuk, hogy az elébbi elénye jobban
kimutathaté zajos beszéd esetén (publikdlva: [19, 20]).

[/2. Bemutattunk egy egyszerti, &m hatékony stratégiat a konvenciondlis (MFCC) jellemzok, és
a spektro-temporalis (2D DCT) jellemz6k kombinéldséara. Megmutattuk a TIMIT adatbézis
core teszthalmazanak tiszta verzidjan, hogy a kombindcié jobb eredményt ad, mint a jel-
lemzékészletek kiilon kiilon (publikalva: [20]).

[/3. Bemutattunk és kiértékeltiink egy Gébor-sziir6készletet. Megmutattuk a TIMIT adat-
bazison, valamint a Szeged magyar nyelvii hiradds adatbazison, hogy ez az itt bemutatott
sziirOkészlet jobban teljesit, mint a korabban bemutatott Gabor-szlir6készletek, valamint az
osszehasonlitasul jelen munka keretében létrehozott szlirokészletek. Megmutattuk tovabba
a TIMIT adatbazison, hogy angol nyelvii beszéd esetén a bemutatott szlir6készlet jobban
teljesit — mind tiszta, mind zajjal szennyezett beszéden — mint az MFCC jellemzok, mig
magyar nyelvii beszéd esetén az MFCC jellemzok haszndlatdval kapott eredményekhez
hasonld eredményeket érhetiink el a hasznélataval (publikdlva: [26]).



3. A spektro-temporalis jellemzok és a neuronhalé egyiit-
tes optimalizalasa

A hagyoményos megkozelitésben az osztalyozok tanitasa, valamint a jellemzok elére meghataro-
zott készletének kinyerése elkiiloniil. Spektro-temporalis beszédfeldolgozas esetén ez azt jelenti,
hogy a masodlagos jellemzok kinyerése és az akusztikus modell tanitasa két elkiiloniilo 1épésben
torténik. Bar a 1épések ilyetén vald szétvalasztasa kényelmes, az optimalistol elmaraddé jellemzok
hasznalatdahoz vezethet.

Konnyen lathatjuk ennek a megkozelitésnek a hibajat, amikor a jellemzokészlet Gsszeallitasa
manualisan torténik: a felismerés pontossdga nagyban fiigg az emberi szakérté képességétol egy
hatékony jellemzokészlet Osszedllitdsara. A Gébor-sziirckkel kapcsolatos korabbi eredményeink
megmutattak a megkozelités hidnyossagait automatikusan osszedllitott jellemzokészletek esetére
is: a jellemzokivélasztasi algoritmusok nemcsak lasstinak bizonyultak, de nem sikeriilt olyan jel-
lemzokészletet eloallitaniuk, amely tobb adatbazison is sikeresen alkalmazhaté lett volna. Sot, az
altalunk manualisan létrehozott szlir6készlet nemcsak az eltéré adatbazison végzett kisérletekben
teljesitett jobban, hanem sokszor azon az adatbazison is, melynek felhasznalasaval az automatiku-
san létrehozott jellemzokészlet Osszeallitasra kertilt. Sajnalatos modon a manudlis Osszedllitasnél
hasznalt heurisztika sem nyujt biztositékot az eredményiil kapott jellemzokészlet optimalitasara.

A fenti okok miatt javasoltuk a jellemzokivalasztasi és a statisztikai modellezés 1épéseinek
Osszevonasat. Kz hasonlé koncepcid, mint amit egy djabb keleti tanulményban lathattunk,
ahol a konvoliciés neuronhalét (CNN) kiterjesztették a jellemzOkinyerési sziir6készlet optima-
lizalasaval [40]. A kiilonbség az, hogy az altalunk hasznalt mddszer a hagyomanyos sziir6készlet
helyett spektro-temporalis jellemzoket hasznal: ugy kezelve a spektro-temporalis szlir6ket, mint
a neuronhdld legalsé rétegét, ezzel lehetové téve, hogy a tanitasi algoritmus finomhangolja ¢ket.

Hogy megértsiik mi teszi lehetové a modszer miikodését, vizsgaljuk meg a formulat amely
egy neuron o kimenetét meghatarozza:

0:a(2xi-wi+b>, (5)

ahol x a neuron bemenete, L ezen bemenet hossza, w a sulyvektor, és b a neuronhoz tartozé tn
,bias”. Az a aktivacios fiiggvény a legtobb esetben szigmoid, de alkalmazhatjuk akar az identitas
fliggvényt is a feladatra. Ha ezt tesszik, és a ,bias” paraméter értékét nulldnak vélasztjuk, (5)
egyenloséget felirhatjuk a kovetkezé forméaban:

L
0= Z T - w;. (6)
i=1

Ha (1) egyenléségbél P ablakot és F sziir6t vektor forméban irjuk fel (P, F — ami csak jellésbeli
kiillénbséget jelent), a kovetkezd alakot kapjuk:

Ha P-t véalasztjuk a neuron x bemenetének, és a F-et valasztjuk a neuron silyvektoranak,
konnyen belathatjuk most, hogy a (6) egyenldség a (7) egyenlGség specidlis esete — és igy azt
is, hogy az (5) egyenl6ség specidlis esete az (1) egyenléségnek. Ez azt jelenti, hogy a spektro-
temporalis szlirOk valoban integralhaték a neuronhaléba specidlis neuronokként.



Kezdeti Jellemzdsulyok

szlrok Valtozatlanul Tanitva
Random 32.96% 30.27%
2D DCT 31.19% 30.21%
Gébor Manual 32.41% 30.29%

2. téblazat. Fonémafelismerési hibbaardnyok a TIMIT core teszthalmazan (20 fiiggetleniil
tanitott neuronhdl6 eredményeinek dtlaga).

El6szor, a koncepcio igazolasara tiszta beszéden végeztiink kisérleteket a TIMIT adatbazis
hasznalataval. Ebben az esetben hagyoményos, szigmoid aktivacios fliggvényt alkalmazd ne-
uronhélékba illesztettiik a jellemzokinyerési réteget, valamint a neuronhdlé &ltal felhasznalt
kornyezet hossza az idétartomanyban nem haladta meg a spektro-temporalis ablakok hosszat. A
kisérletek eredményei (lasd 2. tabldzat) megmutattak, hogy az egyiittes optimalizalds (14sd a 2.
tabldzat harmadik oszlopat) valéban jobb felismerési eredményre vezet annal, mint amit akkor
tudunk elérni, ha a jellemzéket rogzitjiik a neuronhdld tanitasa el6tt (lasd a 2. tablazat masodik
oszlopét). Ezutan vizsgalédasainkat kiterjesztettiik nagyobb (rejtett rétegeikben t6bb neuront
tartalmazd) neuronhédldkra, melyek szélesebb kontextust hasznaltak. FEzen kisérleteket a TIMIT
adatbazis mellett a Szeged magyar nyelvli hiradés adatbazison is elvégeztiik. Az eredmények
megerositették kordabbi megallapitdsainkat az egyiittes optimalizalas hasznardl, valamint meg-
mutattak az egyiittes optimalizalas elonyét zajjal szennyezett beszéd felismerésének esetére is.

Mi tobb, az egyiittes optimalizalds elonye megmutatkozott az eltéré adatbézist és nyelvet
hasznalé kisérletekben is (lasd 3. téblazat). A megadott tabldzatban a hagyomanyos neu-
ronhalok segitségével, az MFCC jellemzokészlet valamint kiilonb6zé — korabban részletesebben
bemutatott — Gabor-sziir6készletek (G1, G2, G3, SMK, SFFS, FFN) felhasznéldsaval kapott
eredményeket hasonlithatjuk ossze azokkal, melyeket az egyitittes jellemz6 és neuronhdld opti-
malizalasi modszerrel értiink el. A 3. tablazatbdl tisztan latszik, hogy a legjobb eredményeket
akkor értiik el, amikor az egyiittes optimalizdlasi keretrendszert alkalmaztuk, és az egyiitthatokat
vagy a manudlisan megalkotott Gabor-szlir6készlet alapjan (Gabor Manual), vagy ugyan annak
a jellemzokészletnek a TIMIT adatbézison méar korabban optimalizalt valtozataval inicializaltuk
(Gabor Manual + TIMIT).

Egyiittes (Kezdeti) Jellemzosulyok

optimalizalas Szurok Valtozatlanul Tanitva
v Random 26.94% 25.06%
v Géabor Manual 26.36% 24.75%
v Gabor Manual+TIMIT 25.10% 24.64%

MFCC + As 25.03% -

SFFS + As 26.06% -

FFENN + As 26.49% -

Gl + As 25.91% -

G2 + As 27.16% -

G3 + As 36.32% -

SMK 26.95% -

3. tdblazat. Fonémafelismerési hibaaranyok a Szeged magyar nyelvii hiradds adatbazison (10
fiiggetleniil tanitott neuronhdlé eredményeinek atlaga).



Kezdeti Eredeti DRN DCRN
Jellemz6k keretrendszer keretrendszer keretrendszer

Géabor 26.24% 23.37% 22.98%
2D DCT 26.54% 24.15% 23.22%
Random 26.53% 23.58% 23.25%

4. tédblazat. Fonémafelismerési hibaaranyok a TIMIT adatbézis tiszta core teszthalmazén (10
fiiggetleniil tanitott neuronhalé eredményeinek dtlaga).

Az egyiittes optimalizalas kezdeti sikere utéan kiterjesztettiik kisérleteinket a mély tanulasra.
El6szor — kovetve Glorot és Bengio munkéssagat [10] — a szigmoid aktivacids fliggvényt alkalmazd
neuronokat rectifier aktivéciés fiiggvényt alkalmaz6 neuronokra (ReLU) cserélve hoztunk létre
mély neuronhdlékat (DRN), ahol egy neuron kimenetét a kovetkezé képlet adja meg:

L
0:max<0,2xi'wi+b>. (8)
i=1

Az igy keletkezett keretrendszert ismét a TIMIT beszédadatbazison értékeltiik ki. A kapott
eredmények megerdsitették korabbi megallapitasainkat a javasolt médszerrel kapcsolatban. Mi
tobb, az eredmények alatamasztottak a DRN struktira elonyeivel kapcsolatos feltevésiinket is
(lasd 4. tdblazat 3. oszlopa).

Végil az egyiittes optimalizaldsnal alkalmazott neuronhalékat az idétartomanyban végrehaj-
tott konvolicié hasznélataval egészitettiik ki. Ezt oly mdédon tettiik, hogy az — azonos silyok
hasznalatdaval — feldolgozott szomszédos ablakok kozott minden esetben kihagytunk egy (vagy
t6bb) ablakot — megndvelve az ablakok kozotti 1épés nagysagat — konvolicids haléva alakitva
mély halénkat. Az igy kapott mély konvoliciés neuronhélét (DCRN) szitén a TIMIT adatbazison
értékeltiik ki. A tiszta beszédre kapott eredmények (1dsd 4. tablazat) ismét azt mutattak, hogy a
bevezetett csokkentette a felismerési hibaaranyt. A legtobb esetben ugyanezt tapasztaltuk zajos
beszéd esetén is.

A fejezet eredményeinek tézisszerii osszefoglalasa

I1/1. Bevezettiink egy algoritmust a spektro-temporélis jellemz&k és a neuronhdldk egyiittes opti-
malizdlasara. A javasolt mdédszert fonémafelismerési feladatokon értékeltiik ki a TIMIT an-
gol nyelvii adatbdzis, és a Szeged magyar hiradds adatbéazis hasznalataval. Az eredmények
megeroOsitették az egyiittes optimalizalas kivitelezhetdségét, és megmutattak, hogy jelen-
tésen javitja a felismerési eredményeket adatbézisok kozotti kisérletek esetén is (pub-
likdlva: [21, 26]).

I1/2. T6bb, a neuronhélékkal kapcsolatos kutatdsbdl szarmazé eredményt épitettiink be az e-
gylittes optimalizalasi keretrendszerbe, tgymint a ReLUk haszndalata, valamint a kon-
volicié alkalmazasa. Ezen 1j eredmények beillesztése a keretrendszerbe kiemeli annak
flexibilitdsat, valamint kapacitasat az 1j eredmények befogadasara. A TIMIT adatbazison
végzett kisérletek eredménye megmutatta, hogy a modositasokkal a keretrendszer szigni-
fikdnsan alacsonyabb hibaaranyok elérésére képes (publikdlva: [22]).



4. A beszédjel tobbsavos feldolgozasa spektro-temporalis
jellemzok hasznalataval

A t6bb forrasra épiilé (multi-stream) beszédfeldolgozas folyaman a beszédjelbél szarmazé in-
formaciét tobb, kiilonallé forrasra bontjak. Ezek a — fiiggetleniil feldolgozott, majd kés6bb
ujraegyesitett — forrasok a beszédjel kiilonboz6 tulajdonsagait vagy aspektusait reprezentalhatjak.
A tébbsavos feldolgozas (melyet eldszor Duchnowski irt le [7]) a tobb forrdsra épiilé feldolgozas
specidlis esete, ahol a kiilonb6z6 frekvenciatartomanyokat kezeljiik kiilonallé forrasokként. Ebben
a megkozelitésben a bemeneti jelet spektrélis savokra bontjuk, majd a savok fiiggetlen feldol-
gozésa utan (mely altaldban részleges felismerést is tartalmaz), a bel6lik szdarmazd informéaciot
egyesitve jutunk a végleges felismerési eredményekre.

A modszer alkalmazasa tobb okra vezetheto vissza, gy mint jelfeldolgozasi megfontolasok, a
parhuzamos szamitéasi kapacitas kihasznédlasanak lehetosége, az emberi beszédértéshez vald ha-
sonloséag, és a zajtlir6ség (mivel szemben azzal az esettel, ahol a felismer§ a teljes frekvenciatar-
tomanyra tamaszkodik, a tobbsavos esetben savhatarolt zaj jelenlétében lesznek olyan komponen-
sek, melyek teljesitményét a zaj nem rontja le). Ez utébbi megfontoldsokat lathattuk korabban is,
a spektro-temporalis feldolgozas mogotti motivacié ismertetésekor. A hasonlésag a két mddszer
kozott ezzel nem ér véget, ahogy a 4. abran lathatd sematikus reprezentacidjuk is mutatja.
Olyannyira hasonlé a két mdédszer, hogy az altalunk a kordbban hasznalt megkozelitést (ahol
a kiillonbozo6 frekvenciatartomanyokbdl kinyert jellemzoket egy jellemzdévektorba vonjuk ossze a
neuronhdaldval torténé feldolgozds el6tt) egyes munkakban a tobbsévos feldolgozds specidlis ese-
teként, jellemzé-rekombindcié (feature recombination) médszer néven is emlitik [35]. Am a 4.
abra nemcsak a két mddszer hasonlésagét illusztrélja, hanem a két — hasonld elvekre (tigymint
az automatikus beszédfelismerés kozelitése az emberi beszédfeldolgozashoz, valamint a zajtiiro
beszéfelismerés igénye) épiil6 — mddszer kompatibilitasat is. Konnyen beldthatjuk a két mddszer
kompatibilitasanak meglétét, amennyiben figyelembe vessziik, hogy a tobbsavos megoldasra tgy
jutottunk, hogy a kiilonboz6 frekvenciatartomanyokbdl szarmazé jellemzoket Gsszevonds helyett
el6szor fiiggetlentil tanitott neuronhaldkba irdnyitottuk. Am a nyilvanvalé kompatibilitas el-
lenére is, bar a két mddszer hosszi id6 o6ta hasznalatban van, kombinaciojukra kevés kisérlet
tortént. Azon, ritka tanulmanyok, melyek a spektro-temporélis jellemzdékinyerést a tobb forrdsra
épilod beszédfeldolgozassal 6tvozik, foleg a jellemzok tulajdonsagai alapjan valasztottak szét a
forrasokat [31, 47], nem pedig az alapjan, hogy azok melyik frekvenciatartomanybdl szarmaznak.
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4. abra. A spektro-tempordlis feldolgozds (ahogy a masodik fejezetben hasznéltuk), és a
tobbsavos feldolgozas modszerének sematikus abrazolasa. Ahol a két modszer elvélik, az el6bbi
folyamatat szaggatott, mig az utébbi folyamatat folyamatos vonallal reprezentéljuk.



A t6bbsévos feldolgozas elnevezés modszerek széles skalajat fedi le eltérd tulajdonsagokkal. A
felhasznalt savok szdama példaul kettotol akar huszonkettoig is terjedhet. Kiilonbségek mutatkoz-
hatnak még a savok atfedésének kérdésében is. Mig a legtobb esetben a felbontéds gy torténik,
hogy a keletkez6 savok kozott (a mel-sziir6k dtfedésétdl eltekintve) nincs atfedés, a felbontas
atfedé ablakokkal is megtorténhet. A kiilonb6z6 savok kivalasztasa utan tovabbi dontéseket
kell meghozni savok feldolgozasaval és a kapott informacié kombindciéjaval kapcsolatban. A
savok feldolgozasa torténhet GMM, vagy HMM/ANN hibrid segitségével, 4m a leggyakrab-
ban erre a célra neurdlis hélékat alkalmaznak [3, 32]. Tovdbba dontést kell hozni arrdl is,
hogy a keletkez6 informéaciéb6l mennyit hasznéljunk: csupan a valasztott hipotézis cimkéjét,
esetleg a kiilonboz6 hipotézisek sorrendjét, vagy a posterior valdszinliségbecsléseket. Tegyiik
fel most, hogy a legutébbi lehetoséget valasztottuk. Ez esetben is még szamos lehetoséglink
van a savokbdl szarmazé informacié rekombindacidjara, az egyszeri, elore meghatarozott linedris
kombindaciétol kifinomultabb mddszerekig, melyek dinamikusan probaljak becsiilni a kiilonbozé
savokbol szarmazé informécié megbizhatésagat. Elvégezhetjiik a rekombinaciét tovabba tjabb
neurdlis hélokkal is [32]. Jelen munkéban (ahogy a 4. dbra is sugallja) a tobbsdvos feldolgozas
egy meghatarozott megkozelitését hasznaljuk. Kisérleteink soran a frekvenciatartomanyt négytol
hatig terjed6 szamu atfedo savra bontjuk, és ezeket fliggetlen neuronhaldékkal dolgozzuk fel, majd
a kiilonb6z6 neuronhalokbol szarmazo informaciét egy tjabb neuronhéléban hasznaljuk fel.

Els6 megkozelitésben kiilonbozo neuronhalé struktirakkal kisérleteztiink a — mésodik feje-
zetben bemutatott — spektro-temporélis jellemzok feldolgozasara, mind a kiilon savok, mind
pedig a rekombindciés héld esetére. Az egyik megkozelitésben (MB small) a savok feldolgozasat
végz6 hald és a rekombinacids halo is egy hagyoményos MLP volt, ahol a kiilonb6z6 rétegekben
talalhaté neuronok szamat gy hataroztuk meg, hogy a tanithaté paraméterek sziama meg-
egyezzen a jellemzOrekombindcids médszer (FC) esetén hasznéltakkal. Ezen megkozelités egy
modositott valtozatat is alkalmaztuk, ahol minden rejtett rétegben jelentésen noveltiik a neu-
ronok szdmat (MB big). Végiil egy olyan struktirat is létrehoztunk, ahol minden felhasznélt
neuronhdlot mély haléval helyettesitettiink (MB deep). Itt, a kordbbi (és kés6bbi) fejezetek-
kel szemben, a mély tanulds nem ReLUk hasznélatdaval, hanem Hinton és tarsai [13] el6tanitasi
modszerével tortént. A TIMIT adatbazison kinyert eredmények felhasznaldsaval hasonlitottuk
Ossze a kiilonbozo tobbsavos feldolgozasra épiilé modszereket egymassal, tovabba a tobbsavos
feldolgozésra épiild mddszereket a jellemzérekombindcidés mddszerrel (lasd 6. téblazat). Ugy
talaltuk, hogy a tobbsavos megkozelités a neuronhald struktiuratél fiiggetleniil minden eset-
ben jobb felismerési eredményre vezetett mint a jellemzorekombinaciés modszer. A legjobb
eredményeket azonban a mély tanuldst felhaszndl6 tébbsavos feldolgozasra épiilé médszerrel (MB
deep) értiik el. Azt is megfigyelhettiik, hogy a legjobb Gabor-sziirékkel elért eredmények minden
esetben tulszarnyaltak a legjobb 2D DCT jellemzokkel elért eredményeket.

Struktura 2D DCT Gabor  Paraméterek szama
FC 26.85% 26.78% ~ 6
MB small 26.07% 25.45% ~ 6
MB big 24.70% 24.79% ~16
MB deep 23.47% 22.81% ~17

5. tablazat. Fonémafelismerési hibaardnyok a TIMIT adatbézis tiszta core teszthalmazan (10
fliggetlentil tanitott neuronhdlé eredményeinek atlaga), valamint a kiilonbo6zé struktiurdkban
hasznalt tanithaté paraméterek szama. Mind a 2D DCT, mind a Gabor-szlirok esetén a leg-
jobb eredmény vastagon kiemelve.
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Médszer A r_]geszthalnéaz D Atlag
Jellemzérekombindcié | 3.9%  13.4% 12.0%  28.6% | 19.3%
Uvegnyak 3.7% 12.9% 11.6% 26.2% | 17.8%
Ganapathy [9] 3.0% 12.9% 11.7% 27.7% | 18.5%

6. tablazat. Eltér6 moddszerekkel elért széfelismerési hibaardnyok az Aurora-4 adatbazis
kiillénbozé teszthalmazain (3 fiiggetlentil tanitott neuronhalé eredményeinek atlaga).

A maésodik fazisban a — harmadik fejezetben bemutatott — egyiittes optimalizalasi keret-
rendszert alkalmaztuk a frekvenciasdvok feldolgozasara. Az egyes savokbdl kinyert informacid
rekombindcidja ebben az esetben is rekombinaciés haloval tortént. Ezuttal azonban ennek beme-
netét az egyes frekvenciasavokat felhasznéalé halékba (a kimeneti réteg elé) helyezett tn. tiveg-
nyak (bottleneck) réteg kimenete szolgdltatta. Az igy kapott tobbsavos tivegnyak médszert az
Aurora-4 angol nyelvii beszédadatbézison értékeltiik ki, az ARMA jellemzdk [9] felhasznédldsaval.
Ebben az esetben is azt a feladatot kiséreltiik meg megoldani, ahol a tanitas soran csupan tiszta
beszédet haszndlhatunk. A kapott eredményeket (ldsd 6. tédbdzat) négy csoportba osztottuk.
Az A teszthalmaz alatt azok a szofelismerési hibaaranyok szerepelnek, melyeket a tanité hal-
maz rogzitésénél is alkalmazott Sennheiser mikrofonnal felvett tiszta beszéd esetére kaptunk. A
B teszthalmazra ugyan ezzel a mikrofonnal felvett, de kiilonbozé zajokkal szennyezett beszéd
esetére kapott szofelismerési hibaaranyokat jelentettiink. A C teszthalmaz az A teszthalmazhoz
hasonldan tiszta beszédet tartalmaz, de itt a beszéd rogzitése mas mikrofonokkal tortént. Végiil
a D teszthalmazba tartozé mondatok szintén ezekkel a mikrofonokkal kertiltek rogzitésre, am az
ide tartoz6 mondatok (a B teszthalmazhoz hasonléan) kiilonb6z6 zajok hozzdadasaval késziiltek.
Az 0Osszehasonlitds kedvéért a 6. tablazat legalsd sora tartalmazza a legjobb eredményt, amit
az adott feladatra taldltunk [9]. Az eredmények azt mutatjak, hogy a tobbsdvos feldolgozas az
egyiittes optimalizalassal kombinalva is javitja annak eredményeit. Tovabba azt tapasztaltuk,
hogy a tobbsédvos feldolgozas az ARMA spektrogrammal kombindlva versenyképes széfelismerési
hibaaranyokat eredményez.

A fejezet eredményeinek tézisszeru osszefoglalasa

III/1. A tébbséavos feldolgozés és a spektro-temporalis jellemzékinyerés kompatibilitdsat felhasz-
nalva bemuttatunk egy moédszert a két megkozelités kombinaldsara. Tettiik ezt a masodik
fejezetben bemutatott spektro-temporalis jellemzok felhasznédlasaval. Megmutattuk a TI-
MIT adatbézison, hogy a tobbsavos feldolgozas jobb eredményeket ad tiszta, valamint zajjal
szennyezett beszéd esetén is (publikdlva: [25]).

[11/2. Szintén bemutattunk egy mddszert, ami a tobbsavos feldolgozast az egyiittes optima-
lizacios keretrendszerrel 6tvozi. A javasolt mddszert az Aurora-4 adatbéazison értékeltiik ki,
kizarélag tiszta tanito adatok felhasznalasaval. Megmutattuk, hogy az igy kapott modszer
jobban teljesit, mint a kordabban ismertetett egyiittes optimalizalasi médszer onmagaban.
Mi tobb, a tobbsavos feldolgozassal elért eredmények az eddigi legjobb eredmények kozott
vannak, melyeket az adott feladatra publikdltak (publikdlva: [23]).
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Modszer PER

Baby és tsai. [2] 19.6%
Plahl és tsai. [37] 19.1%
Té6th [44] 18.7%
Jelen tanulmdny 18.5%
Graves és tsai. [11] 17.7%
T6th [45] 16.7%

7. tdblazat. Fonémafelismerési hibaaranyok (PER) az irodalomban a TIMIT core teszthalmazra.
A legjobb eredmény vastagon kiemelve. Az altalunk elért eredmény dolt betiivel szedve.

5. Savkiejtés (band dropout)

Ezen tanulmany nagy részében az volt a legfontosabb kérdés egy 1j moddszer ismertetésénél,
hogy az milyen hatassal van az elért eredményeinkre: alacsonyabb hibaszazalékokat kapunk-e
az altalunk korabban elért eredményeknél, vagy sem. Kutatasainkat azonban nem vakumban
végezzilk, hanem egy olyan kornyezetben, ahol egyre jabb eredményeket tesznek kozzé minden
adatbazisra. fgy azt is fontos megvizsgalni, hogy az ismertetett modszerek teljesitménye hogy
viszonyul az irodalomban taldlhaté hasonlé moédszerek eredményeihez.

A tanulmany ezen részében a korabban ismertetett mddszereket 6tvoztik és fejlesztettiik
tovabb, hogy megmutassuk, ezek a moddszerek képesek versenyképes eredményeket produkalni.
Miel6tt azonban 1j moddszert vezettiink volna be, elészor megvizsgaltuk az eredeti egyiittes op-
timalizalasi keretrendszert, hogy lassuk hogyan tudnank tovabb javitani rajta, és hogy lassuk
képes-e onmagaban olyan eredményeket produkélni, melyek osszevethetok az irodalomban talal-
takkal. Ehhez el6szor finomhangoltuk az egyiittes optimalizdlas korabban altalunk nem vizsgélt
paramétereit a TIMIT adatbazison végzett kisérletek alapjan. Azutan, a A és AA egytitthatok
korabbi (lasd mésodik fejezet) sikeres alkalmazasa &ltal motivaltan bevezettiik a deltdhoz ha-
sonlé egytitthatok hasznalatat az egytittes optimalizalasi keretrendszerbe. A javasolt médositasok
hatasat a TIMIT, valamint az Aurora-4 angol beszédadatbézisokon értékeltiik ki. Az eredmények
azt mutattak, hogy mindkét mddositds szignifikansan javitotta a felismerési eredményeket. A
legjobb elért eredményeket aztan osszehasonlitottuk az irodalomban talalt eredményekkel is, a
TIMIT (lasd 7. téblazat), majd az Aurora-4 adatbédzison (lasd 8. tébldzat). Azt taldltuk, hogy
bar az altalunk elért eredményeknél vannak jobbak, azok versenyképesek a hasonlé modszerek
eredményeivel.

Moédszer WER

Chang és Morgan [5] 16.6%
Seltzer és tsai. [43] 12.4%
Martinez és tsai. [30] 12.3%
Baby és tsai. [1] 11.9%
Jelen tanulméany 11.6%
Narayanan és Wang [34] 11.1%
Rennie és tsai. [39] 10.3%

8. tablazat. Széfelismerési hibaardnyok (WER) az irodalomban az Aurora-4 adatbazison, vegyes
tanitasi adatok esetén. A legjobb eredmény vastagon kiemelve. Az altalunk elért eredmény dolt
bettivel szedve.
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Modszer WER

CNN és ARMA jellemzok, savkiejtés (band dropout) 16.0%
Tobbsavos CNN és ARMA jellemzok 17.8%
DNN és ARMA jellemzdk, valamint DCT [9] 18.5%
DNN és DNN speech enhancement of FBANK [15] 17.5%
DNN és Spectral masking [29] 22.8%
CNN és PNS jellemzok valamint Gabor Filter Kernels [5]  22.9%
DNN és Exemplar Based Enhancement [1] 26.8%

9. tablazat. Az ARMA jellemzo6kkel hasznalt savkiejtési mddszer eredményeinek osszehasonlitasa
hasonlé modszerekkel az Aurora-4 adatbazison, tiszta tanitasi adatok felhasznalasanak esetére.

Végiil keretrendszeriinket kiegészitettiik a bemeneti kiejtés (input dropout [14]) dltal inspirtél
savkiejtés (band dropout) mddszerrel. Ebben a mddszerben a bemeneti jellemz6k fliggetlen ki-
ejtése helyett azonban a kiejtés olyan mddszerét javasoljuk, amelyet teljes frekvenciasavokon al-
kalmazunk. Feltételezésiink szerint ezaltal raszorithatjuk a halét, hogy ne tamaszkodjon a teljes
frekvenciatartomanyra, igy érve el annak jobb zajtlirését. A kiértékelést az Aurora-4 adatbdzison
végeztiik el tiszta, valamint zajos tanitas esetén. A legversenyképesebb eredményt Osszeha-
sonlitottuk az irodalomban talalt Gjabb eredményekkel (ldsd 8. tablazat), ahol azt taldltuk,
hogy moédszeriink jobban teljesitett, mint az altalunk az irodalomban taldlt hasonlé médszerek.

A fejezet eredményeinek tézisszeriu osszefoglalasa

IV/1. Bemutattuk két médositasat az egyiittes neuronhélé optimalizdldsi és jellemz6 kinyerési
keretrendszernek, és kiértékeltiik ket a TIMIT valamint Aurora-4 angol nyelvii beszéda-
datbazisokon. Azt taldltuk, hogy mind a két mddositas szignifikdnsan javitotta a felismerési
eredményeket, és altaluk olyan eredményeket kaptunk, melyek versenyképesek az irodalom-
ban taldlt hasonlé médszerek eredményeivel (publikdlva: [24]).

IV/2. Bemutattunk egy 0j bemenetkiejtési (dropout) mddszert, amely kifejezetten hasznosnak
bizonyult a CNN alapu akusztikus modellezéssel 6tvozve. A mddszer hatékonysagat az
Aurora-4 adatbazison demonstraltuk kilonbo6zo tanitasi forgatokonyvek és kiillonbozo spekt-
ralis reprezentdcidk esetére (publikalva: [27]).

[19] | [20]] [21] | [22] | [23] | [24] | [25] | [26] | [27]
I[/1. | o | @
I/2. °
/3.
I1/1. °
I1/2. °
I11/1. °
I11/2. °
IV/1. °
IvV/2. °

10. tablazat. A kapcsolat a tézispontok és a szerz6 publikacioi kozott.
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