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1. Bevezetés

Az automatikus beszédfelismerés a beszédtechnoldgia egyik fontos teriilete, melynek
célja, hogy a beszédbsl automatikus médon az elhangzott szésorozatot kinyerje. Ev-
tizedeken at a beszédfelismersk rejtett Markov Modelleket (HMM) hasznaltak Gauss-
keverékmodellekkel (GMM), ez a HMM/GMM modell képviselte a legmodernebb tech-
nol6giat egészen a mély neurdlis halézatok (DNN) megjelenéséig. Napjainkban a mély
halék sikeresen levaltottak a GMM komponenst a hagyomanyos HMM/GMM modell-
ben, az igy létrejott HMM/DNN hibrid modellt szemlélteti a 1. abra [1]. A mély
neuronhaldk, ahogy a név is jelzi, egy fontos tulajdonsagban térnek el a hagyomanyos
neuronhaléktdl, mégpedig a rejtett rétegek szamaban. Ezen aj mély struktarak tanita-
sa viszont problémas a hagyomanyos médszerekkel, mivel azok nincsenek felkészitve a
sok rejtett réteg altal okozott nehézségek kezelésére. Pontosan ezért a mély haldk ha-
tékony tanitasdhoz egyéb mdédositasok is sziikségesek, mint példaul a rejtett neuronok
aktivaciés fliggvényének vagy a tanité algoritmusnak a lecserélése.
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1. abra: Egy modern HMM/DNN hibrid beszédfelismerd felépitése.

A manapsag széleskdriien hasznalt HMM/DNN hibrid modell szamos algoritmust
orokélt a korabbi HMM/GMM médszertdl, azonban ezen algoritmusok optimalitasa
egyaltalan nem garantalt az () modell esetén. A disszertacié f6 fokuszaban ezen al-
goritmusok médositasa all, célunk, hogy a mddositas utan azok jobban illeszkedjenek
az 0] hibrid rendszerhez. F6& célunk egy teljesen GMM-mentes rendszer kidolgoza-
sa, amely képes HMM/DNN alapi beszédfelismersk tanitasara GMM hasznalata nél-
kil. A célunk eléréséhez két problémara kellett Gj megoldast kidolgoznunk, az elsé a
beszédfelismerék betanitasa részletes szegmentalasi annotacié nélkiil (angol szakzsar-
gonban ,flat start” tanitas), a masodik fontos feladat pedig a kdrnyezetfiiggs (CD)
beszédhang-modellek automatikus kialakitasa.

A kidolgozott médszereket tébb angol és magyar nyelvii adatbazison is kiértékeltiik,
de hogy éreztessilk a haladas mértékét, a disszertdci6 minden fejezetében kozliink
eredményeket a Szeged magyar nyelvii Hiradés adatbazis [2] felhasznalasaval is.
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2. abra: Szészintii hibaaranyok a rejtett rétegek szamanak fiiggvényében.

2. Mély neuronhalés tanitasi moédszerek o6sszeha-

sonlitasa nagyszotaras beszédfelismerésben

A disszertaciéban els6 lépésként négy mély neuronhalés tanitasi médszert hasonlitot-
tunk 6ssze. Az elsé médszer a Hinton és tarsai altal kidolgozott eredeti el6tanitéd
algoritmus (DBN) [3], a masodik médszer pedig az tgynevezett diszkriminativ el6ta-
nitas (DPT), amelyet Seide és tarsai publikaltak [4]. Ezen két algoritmusban kdzos,
hogy két fontos fazisbél allnak; az el6tanitas soran inicializaljak a neuronhalét, majd
a masodik lépésben finomhangoljak azt. A mély egyeniranyitott halék (DRN) [5], a
harmadik médszer, amit megvizsgaltunk, jelentésen eltérnek a korabbiaktdl, hiszen
ebben az esetben nem a tanitasi algoritmus médosul, hanem a rejtett neuronok akti-
vacios fiiggvénye. A szokasos Sigmoid fliggvény helyett az egyeniranyitott fliggvényt
(RECT) hasznaljuk, amelynek képlete: max(0,x). A negyedik médszerként egy re-
gularizaci6s technikat valasztottunk, az tgynevezett Dropout (DO) [6] algoritmust,
melynek lényege, hogy tanitas soran véletlenszeriien kikapcsolunk neuronokat a hals-
zatban. Fontos megjegyezni, hogy ez a médszer nem egy 6nallé algoritmus, hanem
csak mas médszerekkel (barmelyik korabbival) kombinalva hasznalhaté.

Kisérleteinkben ezen médszereket hasonlitottuk 6ssze a Szeged Hiradés korpuszon.
A 2. abran a kapott szészint( hibaaranyok lathatéak. Megfigyelhets, hogy mind a négy
moédszer elég hasonl6é eredményeket tudott elérni, de a legjobbnak az egyeniranyitott
halézatok bizonyultak, tekintve, hogy ezek érték el a legjobb felismerési pontossagokat
és betanitasuk is kevesebb id6t igényelt. Ezen eredményekre alapozva, a dolgozatom
tovabbi részében csak egyeniranyitott neuronhalékat alkalmaztam.



Adatbazis Médszer H Dev. Teszt

CTC + DRN 26.69% | 28.60%

o MMI + DRN 27.70% | 30.94%

egyallapotd (39) Kezi cimkézés || 27.26% | 29.35%

Kényszeritett ill. || 27.10% | 28.92%

CTC + DRN 26.07% | 27.34%

MMI + DRN 25.16% 27.89%

TIMIT [7] egyallapotd (61) Kezi cimkézés || 26.42% | 27.94%
Kényszeritett ill. || 25.92% | 27.55%

CTC + DRN 23.20% 24.41%

MMI + DRN 20.32% | 22.76%

haromallapotd (183) | (i cimkezes || 22.75% | 24.7%

Kényszeritett ill. || 22.78% | 24.48%

CTC + DRN 17.85% 16.55%

egyallapott (52) MMI + DRN 16.95% | 16.12%

Hangosksnyy [8] Kényszeritett ill. || 17.76% | 16.98%
CTC + DRN 12.58% 11.67%

haromallapota (156) | MMI + DRN 10.08% | 9.67%

Kényszeritett ill. || 12.53% | 11.96%

CTC + DRN 25.96% | 25.58%

egyallapott (52) MMI + DRN 35.66% | 65.26%

Hiradss [2] Kényszeritett ill. || 25.82% | 25.64%
CTC + DRN 21.62% 21.23%

haromallapota (156) | MMI + DRN 20.74% | 20.42%

Kényszeritett ill. || 22.13% | 21.74%

1. tablazat: Fonémaszint(i felismerési hibak kiilonboz6 moédszerekkel.

3. Mély egyeniranyitott neuralis halék tanitasa szek-

venciatanuld mdédszerekkel

Miutan kivalasztottuk a legjobb mély tanulasos médszert, a flat start nevii feladatra
forditottuk figyelmiinket. Ezen feladat megoldasa az els6 l1épés minden beszédfelismers
rendszer létrehozasa soran, lényege, hogy meghatarozzuk a kontextusfiiggetlen cimkék
id6beli illesztését. A hosszatava célunk egy teljesen mély haldkon alapulé médszer ki-
dolgozasa volt, ezért ebben a fejezetben két szekvenciatanulé médszert hasonlitottunk
Gssze, amelyek alkalmasnak tiintek a kezdeti kontextusfiiggetlen modellek tanitasara.
A konnekciés temporalis osztalyozas (CTC) algoritmust [9] vettettitk Gssze a maxi-
malis klcsonds informacion (MMI) alapuléval [10]. Mindkét vizsgalt médszert mély



egyeniranyitott haldk tanitasara hasznaltuk. Az alap MMI algoritmushoz tébb mo-
dositast is javasoltunk, melyek lehetévé tették, hogy véletlenszeriien inicializalt halok
tanitasara hasznaljuk ezt a médszert id6ben illesztett cimkék nélkil. A legfontosabb
moédositasok, melyek lehetévé tették az MMI hasznalatat flat start tanitasra:

1. A keretek tanitasi célértékét az el6re-hatra algoritmussal hatarozzuk meg.

2. Beszédhang-szintii atiratokkal és kornyezetfiiggetlen beszédhang-modellekkel dol-
gozunk.

3. Nem hasznalunk a priori valészintiségeket és nyelvi modellt.

4. Az MMI hibafiiggvényében a hanyados értékét csak a legvalésziniibb felismerési
atvonal felhasznalasaval kozelitjik.

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

A kisérleteink soran kiilonb6z6 fonémafelismerési feladatokon hasonlitottuk &ssze a
két médszert, az eredményeket a 1. tablazatban lathatjuk. Mindegyik adatbazis esetén
azt talaltuk, hogy a szekvenciatanul6 médszerek jobban miikédtek mint a hagyoma-
nyos rendszerek, amelyeket egy HMM/GMM altal generalt idében illesztett cimkék
segitségével tanitottunk. Az eredményekbdl az is egyértelmiien kideriilt, hogy az MMI
médszer jobb eredményeket képes elérni mint a CTC algoritmus. A CTC algoritmus
egy tovabbi hatranya, hogy a hasznéalataval betanitott halok nem alkalmasak a cimkék
kényszeritett illesztésére. Mindezeket figyelembe véve megallapithaté, hogy az MMI
médszer a legjobb valasztas a flat start lépés megoldasara.

4. GMM-mentes mély neuronhalés beszédfelisme-
rék

A flat start tanitas utan az allapotkapcsolasi algoritmust is adaptaltuk, célunk a GMM
fliggdségek eltavolitasa volt. A kornyezetfiiggs allapotokat altalaban a standard algo-
ritmussal allitjak els, annak ellenére, hogy az algoritmus specialisan a Gauss-gorbék
illeszkedését hasznalja ki, igy optimalitasa egy mély halés rendszerben megkérdsjelez-
hets. Az utébbi idében azonban tébb olyan allapotklaszterezé algoritmust is publikal-
tak, amelyek megkisérlik a korabbi eljarast a mély neuronhalés modellezéshez igazitani.

Néhany ) moédszer csak a klaszterezé algoritmus bemenetén valtoztat, azaz a
klaszterezést a DNN kimenetén futtatjak le, magat az algoritmust pedig egyaltalan
nem moédositjak [11, 12, 13, 14]. Mas szerzék a bemenet kicserélésén tal a klaszterezé
eljaras dontési kritériumat is médositjak oly médon, hogy az jobban illeszkedjen a
neuronhalés eloszlas-modellezéshez [15, 16].



Médszer Dev. Teszt

Iterativ CE | 28.63% | 20.47%
MMI 15.78% | 10.07%
MMI+CE 15.43% | 9.64%

2. tablazat: A kiilonbdz6 flat start médszerekkel tanitott Cl haldk szészintii hibaja a
WSJ adatbazison.

Vizsgalataink soran harom kiilonbz6 médszert hasonlitottunk dssze a sajat Kullback-
Leibler-divergencian alapulé médszeriinkkel [15], ugyanazon a nagy szétaras beszédfel-
ismerési feladaton. Kombinalva ezen médszereket a korabban bemutatott MMI-alapd
flat start moédszerrel megmutattuk, hogy lehetséges HMM/DNN beszédfelismeréket
tanitani GMM hasznalata nélkil is.

Flat start stratégia ‘ Klaszterezési médszer ‘ Dev. ‘ Teszt
MFCC + Likelihood 11.02% | 8.20%
DNN + Likelihood 11.48% | 7.64%
lterativ CE DNN (rejtett) + Likelihood | 11.05% | 7.81%
Kullback-Leibler 10.47% | 7.27%
Entropy 10.24% | 7.27%
MFCC + Likelihood 8.58% | 6.13%
DNN + Likelihood 8.7% | 6.47%
MMI DNN (rejtett) + Likelihood | 8.85% | 6.04%
Kullback-Leibler 8.06% | 5.72%
Entrépia 8.03% | 5.92%
MFCC + Likelihood 8.79% | 5.97%
DNN + Likelihood 9.14% | 6.45%
MMI + CE DNN (rejtett) + Likelihood | 9.43% | 6.77%
Kullback-Leibler 8.5% |6.15%
Entrépia 8.09% | 6.20%

3. tablazat: A WSJ korpuszon elért szészintii hibaaranyok kiilénbdzé flat start és
klaszterezési médszerekkel.

Az algoritmusaink tesztelésére a jol ismert és széles kdrben hasznalt Wall Street
Journal (WSJ) angol nyelvii korpuszt [17] hasznaltuk, amely 81 éranyi olvasott be-
szédanyagot tartalmaz. Els6 vizsgalataink soran a kiilénbdz6 flat start médszereket
hasonlitottuk Gssze, a 2. tablazatban lathat6ak az eredmények. Jol lathato, hogy az
MMI-alap médszer sokkal jobban teljesitett mint az iterativ algoritmus. A 3. tablazat-
ban a klaszterezési médszereket vetettiik ssze, megallapithaté, hogy azok a médszerek
teljesitettek a legjobban, amelyek a dontési kritériumot is lecserélték.



Végiil megvizsgaltuk, hogy a legjobb magyar nyelvii beszédfelismers rendszeriink
milyen jellegli hibakat vétett. Ehhez kigyiijtottitk a teszthalmaz egy részén eléfordulé
sz6szintii hibakat, majd manualisan kategorizaltuk és elemeztitk azokat. A konkld-
ziénk, hogy sziikség lenne egy (j magyar nyelvre kidolgozott hibametrikara, hiszen a
manapsag hasznalt szészintii hibaarany (WER) néhany hibat, amely a megértést nem
befolyasolja, sokkal stlyosabban biinteti mint az indokolt lenne.

5. Kontextusfiiggé mély neuronhalés akusztikus mo-

dellek tanitasa valésziniiségi mintavételezéssel

A manapsag hasznalatban 1év6 beszédfelismerékben a DNN komponensek feladata,
hogy allapot-kapcsolt trifénok posterior valdsziniiségét becsiiljgk. A problémat az je-
lenti, hogy a cimkék eloszlasa nem egyenletes, igy a gyakorlatban az egyes osztalyokhoz
tartozé tanitopéldak szama jelentésen eltér. A tanitéadat egyenl6tlen eloszlasa prob-
[émat jelent a legtdbb gépi tanul6 algoritmusnak, ez al6l a mély halok sem kivételek.

A probléma megoldasara a valdszinliségi mintavételezés médszerét hasznaltuk [18],
amelynek elénye, hogy egyszerre alkalmazza az alul- és a feliil-mintavételezést. Az
adatbazis Gjramintavételezéséhez egy 1) osztalyeloszlast definial a médszer, ez az ()
eloszlas az eredeti és az egyenletes eloszlas linearis kombinaciéjaként all el6, a két
eloszlas salyat a A paraméterrel tudjuk megadni. A korabbi tanulmanyokhoz [18, 19]
képest mi a priori val6szin(iségek Gjraszamlalasara is javasoltunk egy mddszert, erre
azért volt sziikség, mert az adat Gjramintavételezése révén jelent&sen eltért a tanité
és a teszt adatbazis egymastdl.

A 3. abran lathatéak a val6sziniiségi mintavételezéssel elért szészintii hibaara-
nyok a TED-LIUM adatbazison. Megfhigyelhet8, hogy az eredeti prior valésziniiségeket
hasznalva nagy A értékek esetén (kozel az egyenletes eloszlashoz) romlik a pontossag,
optimalisnak a viszonylag kicsi A értékek bizonyultak, itt a 0.4. A val6sziniiségi min-
tavételezés segitségével 5% és 6% szészintli hibaarany redukciét sikeriilt elérniink két
nagy méretli adatbazison (TED-LIUM [20] és AMI [21]). Megmutattuk azt is, hogy
ezzel a médszerrel a korabbi fejezetben bemutatott GMM-mentes rendszer is jobb ered-
ményeket képes elérni. A kisérleti eredményeink alatamasztottak azon sejtésiinket is,
hogy a priori valésziniiségek tjrabecslése kritikus az Gjramintavételezés miatt a tanito6
és teszt adat kozott felléps kiilonbség kezelése szempontjabél. Ezek az Gjrabecsiilt pri-
orok robusztusabba tették a médszeriinket, hatasukra a felismerési pontossagok csak
csekély mértékben valtoztak, ahogy az egyenletes eloszlas felé mozgattuk az osztalyok
eloszlasat a mintavételezés soran.

Szintén sikeresen alkalmaztunk valészin(iségi mintavételezéssel tanitott DRN hals-
kat kiilonbdz6 paralingvisztikai feladatokon, amelyek a Computational Paralinguistics
ChallengE (ComParE) versenysorozat részeként lettek meghirdetve. A paralingvisztika
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3. abra: Val6szin(iségi mintavételezéssel elért szészintii hibaaranyok a TED-LIUM adat-

bazison.

6 célja, hogy a beszédbél az elhangzott szakon tal egyéb, a beszélére vonatkozé jel-
lemzéket nyerjen ki. 2014-ben egy olyan rendszert tanitottunk, amely a beszél6 fizikai
és kognitiv terhelését detektalta [22]. Késébb egy olyan médszeren dolgoztunk, amely
azt prébalta azonositani, hogy a beszél6 megprébalta-e megtéveszteni a hallgatésa-
got [23]. Tavaly, a Cold nevii versenyfeladatra kidolgozott médszeriinkkel megnyertiik
a versenyt, a médszeriink feladata annak felismerése volt, hogy a beszélé meg van-e
fazva [24].

6. Konklazié és jovébeli kutatasi iranyok

A dolgozatban bemutattuk, hogy a standard HMM/GMM rendszerhez kidolgozott
moédszerek hogyan adaptalhatéak az 4j HMM/DNN hibrid modellhez. Ehhez kidol-
goztunk aj, tisztan DNN alapa modszereket a kezdeti tanitasi fazis (flat start) és az
allapotkapcsolasi 1épés megoldasara. Ezek Gsszekapcsolasaval sikeresen létrehoztunk
egy 0] tanitasi modszert, amely soran nincs szitkség GMM-ek hasznalatara. Végiil
megmutattuk, hogy a végsé tanitasi lépés javithaté egy egyszerii Gjramintavételezé al-
goritmussal. A kisérleteink soran felhasznalt magyar nyelvii Szeged Hirad6s korpuszon
egy hagyomanyos HMM/GMM 20.07%-os szészintl hibaaranyt képes elérni. Az Gj hib-
rid modszer esetében, ami még valtozatlanul hasznalja a megorokolt algoritmusokat,
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4. tablazat: A tézispontok és a szerzé publikacisinak viszonya.

a szoszintli hibaarany 16.59%-ra csokkent, mig a legjobb GMM-mentes médszeriink
még ennél is jobb eredményt (15.79%) ért el.

Természetesen rengeteg tovabbi kisérletet lehetne még elvégezni, ezeket sajnos id6
hianyaban a jovébeli munkaink kézé soroljuk. A kdvetkezékben felsorolunk néhany
lehetséges jovébeli kutatasi iranyt.

e Az elmdlt par évben megjelent egy 4j tipusd neuronhals, a konvollciés neu-
ronhalé (CNN), amely jelent8s sikereket ért el képfeldolgozasban és beszédfel-

ismerésben. A kidolgozott médszereinket célszerii lenne kiprébalni ilyen tipusd
halékkal is.

e A 3. fejezet kib6vitése céljabol mas szekvenciatanulé algoritmusokat, példaul a
minimalis fonéma hibat (MPE) és a minimalis Bayes kockazat (sMBR) médszert

is tervezziink megvizsgalni.

e Erdekes kérdés, hogy vajon hogyan alakulna a GMM-mentes modelljeink pon-
tossaga, amennyiben a mostaninal tobb klaszter létrejottét is engednénk. A
hipotézisiink, hogy tobb kontextus-fliiggé allapot esetén jobb eredményeket tud-
nanak elérni a haldk, természetesen ennek az ara a megndvekedett tanitasi és
kiértékelési id6k lennének.

e Szintén megérné megvizsgalni, hogy a mintavételezéssel tanitott halék hogyan
viselkednének, egy végsé szekvencia-diszkriminativ tanitasi lépés végrehajtasa

utan.

7. Az eredmények tézisszerii 0sszefoglalasa

Az alabbiakban tézispontokba rendezve Gsszegezziitk a szerzé kutatasi eredményeit.
A 4. tablazat 6sszegzi a kutatasokbdl szarmazé publikaciok és az egyes tézispontok

viszonyat.
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. A szerz6 kisérleti Gton Gsszehasonlitott négy mély tanulasos médszert: két els-

tanitasos algoritmust, az egyeniranyitott aktivacios fliggvényt és a Dropout nevii
regularizacios technikat. A kiértékeléseket egy magyar nyelvii adatbazison is el-
végeztiik, az itt kozolt eredmények, legjobb tudomasunk szerint, a legelsé mély
neuronhalés eredmények magyar nyelvii beszédfelismerésben. Az eredmények
alapjan megallapithatjuk, hogy a HMM/DNN hibrid szignifikansan jobban tel-
jesit mint a hagyomanyos HMM/GMM. A végsé konklazidja a kisérleteknek az
volt, hogy mind a négy médszer elég hasonlé eredményeket tudott elérni, de az
egyeniranyitott halék konzisztensen jobbnak bizonyultak a t6bbi médszernél.

A szerz6 megmutatta, hogy a CTC algoritmust, amit eredetileg rekurrens neu-
ronhalék tanitasara készitettek, fel lehet hasznalni elérecsatolt halék tanitasara
is. A kisérletek célja annak megallapitasa volt, hogy ez a médszer alkalmas-e
a flat start tanitasi 1épés elvégzésére, ezért mély egyeniranyitott neuronhalék
lettek tanitva CTC algoritmussal, kiilonb6z6 adatbazisokon. Az eredmények azt
mutattak, hogy a CTC mddszer alkalmas véletlenszerien inicializalt neuronhalék
flat start tanitasara idében illesztett cimkék nélkiil.

A CTC algoritmus versenytarsaként megvizsgalasra keriilt az MMI algoritmus is.
A szerz6 t6bb moédositast is javasolt, hogy ezt a médszert alkalmassa tegye a flat
start tanitasra. Az 6sszehasonlitas soran egyértelmiivé valt, hogy az MMI sokkal
jobb megoldas mint a CTC algoritmus véletlenszeriien inicializalt neuronhalék
tanitasara idében illesztett cimkék nélkil.

A szerz6 kidolgozott egy 0j, mély neuronhalés allapotkapcsolasi algoritmust,
a standard algoritmus déntési kritériumanak lecserélésével. Tekintve, hogy a
médszer bemenetként DNN altal predikalt posterior val6sziniiségi vektorokat
kap, ezért dontési kritériumnak a KL-divergencia tiint logikus valasztasnak. Ezt
a kisérleti eredmények is alatamasztottak, az aj algoritmus lényegesen jobban
teljesitett, mint az eredeti médszer.

Az MMI-alapt flat start médszer és a KL-divergenciat alkalmazé allapot klasztere-
zési algoritmus kombinéalasaval a szerzé egy teljesen GMM-mentes eljarast ho-
zott létre. Ezt az 4 eljarast mas, kézelmaltban javasolt médszerrel hasonlitotta
Gssze. A kisérletek soran kideriilt, hogy az ij GMM-mentes médszerek jobb ered-
ményeket képesek elérni mint azok, amelyek felhasznalnak GMM-eket tanitasuk

soran.

. A szerz6 megvizsgalta a valdszinliségi mintavételezé algoritmust és alkalmaz-

ta azt kontextusfiiggé DNN tanitasra. A hipotézise az volt, hogy a tanitéadat
Gjramintavételezésével a prior val6sziniiségek Gjrabecslése sziikségessé valik. Ki-

sérleti ton igazolta ezt a sejtést és megmutatta, hogy Gjramintavételezéssel és a



priorok helyes beallitasaval szignifikansan javithat6é a mély halék pontossaga. A
mintavételezd algoritmust paralingvisztikus feladatokon is sikeresen alkalmazta.

Hivatkozasok

[1] G. Hinton, L. Deng, D. Yu, G. E. Dahl, A.-r. Mohamed, N. Jaitly, et al., ,Deep
neural networks for acoustic modeling in speech recognition: the shared views of
four research groups,” IEEE Signal Processing Magazine, vol. 29, no. 6, pp. 82—
97, 2012.

[2] T. Grész and L. Téth, ,,A comparison of Deep Neural Network training methods
for Large Vocabulary Speech Recognition,” in Proceedings of TSD, pp. 3643,
2013.

[3] G. E. Hinton, S. Osindero, and Y.-W. Teh, ,A fast learning algorithm for deep
belief nets,” Neural Computation, vol. 18, no. 7, pp. 1527-1554, 2006.

[4] F. Seide, G. Li, X. Chen, and D. Yu, ,Feature engineering in context-dependent
deep neural networks for conversational speech transcription,” in Proceedings of
ASRU, pp. 24-29, 2011.

[5] X. Glorot, A. Bordes, and Y. Bengio, ,Deep sparse rectifier networks,” in Proce-
edings of AISTATS, pp. 315-323, 2011.

[6] G.E. Hinton, N. Srivastava, A. Krizhevsky, |. Sutskever, and R. R. Salakhutdinov,
~Improving neural networks by preventing co-adaptation of feature detectors,” in
CoRR, vol. 1207.0580, 2012.

[7] S. S. Lamel L., Kassel R., ,Speech database development: Design and analy-
sis of the acoustic-phonetic corpus,” in DARPA Speech Recognition Workshop,
pp. 121-124, 1986.

[8] L. Téth, B. Tarjan, G. Sarosi, and P. Mihajlik, ,Speech recognition experiments
with audiobooks,” Acta Cybernetica, pp. 695713, 2010.

[9] A. Graves, Supervised Sequence Labelling with Recurrent Neural Networks,
vol. 385 of Studies in Computational Intelligence. Springer, 2012.

[10] X. He and L. Deng, Discriminative Learning for Speech Recognition. San Rafael,
CA, USA: Morgan & Claypool, 2008.

[11] A. Senior, G. Heigold, M. Bacchiani, and H. Liao, ,, GMM-free DNN training,” in
Proceedings of ICASSP, 2014.

10



[12] C. Zhang and P. Woodland, ,Standalone training of context-dependent Deep
Neural Network acoustic models,” in Proceedings of ICASSP, pp. 5597-5601,
2014.

[13] A. Senior, G. Heigold, M. Bacchiani, and H. Liao, ,GMM-free DNN acoustic
model training,” in Proceedings of ICASSP, pp. 5639-5643, 2014.

[14] M. Bacchiani and D. Rybach, ,Context dependent state tying for speech recog-
nition using deep neural network acoustic models,” in Proceedings of ICASSP,
pp. 230-234, 2014

[15] G. Gosztolya, T. Grész, L. Téth, and D. Imseng, ,Building context-dependent

DNN acousitc models using Kullback-Leibler divergence-based state tying,” in
Proceedings of ICASSP, pp. 4570-4574, 2015.

[16] L. Zhu, K. Kilgour, S. Stiiker, and A. Waibel, ,Gaussian free cluster tree construc-
tion using Deep Neural Network,” in Proceedings of Interspeech, pp. 3254-3258,
Sep 2015.

[17] D. B. Paul and J. M. Baker, ,The design for the Wall Street Journal-based CSR
corpus,” in Proceedings of HLT, pp. 357-362, 1992.

[18] L. Té6th and A. Kocsor, , Training HMM/ANN hybrid speech recognizers by pro-
babilistic sampling,” in Proceedings of ICANN, pp. 597-603, 2005.

[19] M. Song, Q. Zhang, J. Pan, and Y. Yan, ,Improving HMM/DNN in asr of under-
resourced languages using probabilistic sampling,” in Proceedings of ChinaSIP,
pp. 20-24, 2015.

[20] A. Rousseau, P. Deléglise, and Y. Estéve, , TED-LIUM: an automatic speech
recognition dedicated corpus,” in Proceedings of LREC, pp. 125-129, 2012.

[21] J. Carletta, ,Unleashing the killer corpus: experiences in creating the multi-
everything AMI Meeting Corpus,” Language Resources and Evaluation, vol. 41,
no. 2, pp. 181-190, 2007.

[22] G. Gosztolya, T. Grész, R. Busa-Fekete, and L. Téth, ,Detecting the intensity of
cognitive and physical load using AdaBoost and Deep Rectifier Neural Networks,”
in Proceedings of Interspeech, pp. 452-456, 2014.

[23] G. Gosztolya, T. Grész, R. Busa-Fekete, and L. Té6th, ,Determining native lan-
guage and deception using phonetic features and classifier combination,” in Pro-
ceedings of Interspeech, (San Francisco, CA, USA), pp. 2418-2422, Sep 2016.

11



[24]

[25]

[26]

G. Gosztolya, R. Busa-Fekete, T. Grész, and L. Téth, ,DNN-based feature ext-
raction and classifier combination for child-directed speech, cold and snoring iden-
tification,” in Proceedings of Interspeech, pp. 3522-3526, 2017.

T. Grosz, G. Gosztolya, and L. Téth, , A sequence training method for Deep
Rectifier Neural Networks in speech recognition.,” in Proceedings of SPECOM,
pp. 81-88, Sep 2014.

G. Gosztolya, T. Grész, and L. Téth, ,, GMM-free flat start sequence-discriminative
DNN training,” in Proceedings of Interspeech, (San Francisco, CA, USA),
pp. 3409-3413, Sep 2016.

T. Grész, G. Gosztolya, and L. Téth, ,,A comparative evaluation of GMM-free
state tying methods for ASR,” in Proceedings of Interspeech, pp. 1626-1630,
2017.

T. Grész, G. Gosztolya, and L. Téth, |, Training context-dependent DNN acoustic
models using probabilistic sampling,” in Proceedings of Interspeech, pp. 1621-
1625, 2017.

12



