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Kivonat: Cikkiinkben bemutatjuk, hogy az MLLR (Maximum Likelihood
Linear Regression) alapti beszéldadaptalas soran a beszédfelismerési hatékony-
sag az adott spontan magyar nyelvil adatbazison jelentdsen névekszik. Tobbféle
modszert kiprobaltunk mind a feliigyelt mind a feliigyeletlen adaptalodas esetén
is. A globalis megoldas mellett regresszids osztalyokon alapul6 transzformaciot
is alkalmaztunk; feliigyeletlen modellillesztés esetén a tobbszords adaptalast is
megvizsgaltuk. Tovabba folyamatos, nagyszotaras €s spontan automatikus be-
szédfelismerdvel kapott eredményekkel tdmasztjuk ald, hogy ha a sz6 alapu
nyelvi modell helyett a magyar nyelvet pontosabban leiré morféma alapi mo-
dellezést alkalmazzuk, akkor a beszéldadaptalas altal okozott javulas még szig-
nifikansabban jelentkezhet a felismerési hibaaranyban.

1 Bevezetés

A nagyszotaras folyamatos beszédfelismerd rendszereket (LVCSR: Large Vocabulary
Continuous Speech Recognition) nagyszamu beszEél6tdl 0sszegyiijtott adatokon tanit-
jék, hogy a tanité halmaz lefedje a kiilonb6z6 dialektusokat és beszédstilusokat. Az
igy nyert - altalanosan hasznalt rejtett Markov-modell (HMM: Hidden Markov-
Modell) alapt - beszélofiiggetlen rendszer atlagosan jol teljesit minden beszéld ese-
tén. Hatranya, hogy az atlagos beszédet modellezi, és az egyes beszélokre nem opti-
malis ez a modell. Kézenfekvé megoldas lehet, hogy a jobb felismerési pontossag
elérése érdekében, adott beszEélore tanitsunk be egy teljesen 0 felismerdt. A baj csak
az, hogy adott besz¢lotdl ehhez sziikséges mennyiségli adatot szerezni meglehetésen
nehéz feladat. A megoldas, hogy beszéléfliggetlen felismerdt az adott beszEl6tol
szarmaz0, a tanitbhalmazhoz képest kevés adatokkal nem ujratanitjuk, hanem adaptal-
juk, az egyes beszélohoz ,,igazitjuk™ az akusztikus modelleket. Ezzel egy koztes fel-
ismer6t kapunk, ami jobban teljesit, mint egy beszélofiiggetlen felismerd, de a felis-
merési hatasfok elmarad attdl, amit egy elegendden sok tanitéadattal kapott egy be-
sz¢€10s tanitassal érhetnénk el. Az adaptald adatok mennyiségétdl fiiggden az adaptalt
rendszer valahol a két felismeré kozott helyezkedik el. Ennek a modszernek egyik
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legnagyobb eldnye a vele elérhetd jobb szohibaarany mellett, hogy attdl a beszél6tol,
amelyikhez illeszteni akarjuk a rendszert, nagysagrenddel kevesebb adat kell ahhoz
képest, mintha egy teljesen uj felismer6t tanitanank be.

A szakirodalomban kiilonb6z6 modszereket talalhatunk a rejtett Markov-modellek
adaptalasara. A beszédfelismerés teriiletén publikaciok sora bizonyitja, hogy a mo-
dellparaméterek adaptaloadatokra nézve ML (Maximum Likelihood) értelemben
optimalis linedris transzformacioja (MLLR) igen hatékony megoldas a modellillesztés
megvalositasara.

A moddszer attekintése utan, a kisérletekhez alkalmazott adatbazis, majd az 9sszealli-
tott felismerdk ismertetése, végiil az elért eredmények bemutatasa kovetkezik.

2 Adaptalas MLLR-val

Lényege, hogy az adaptalé adatok alapjan az akusztikus modellek minden egyes Ga-
uss OsszetevOjének kovariancia matrixat és varhatoértek vektorat lineéris transzfor-
macioval - utobbit eltolassal is - modositja, igy az adaptaldé adatokhoz jobban illesz-
ked6 akusztikus modelleket kaphatunk. A transzformalt Markov-modell a kiindulo
modellhez képest nagyobb valosziniliséggel allitja eld az adaptald adatokat. Minden
allapot, minden komponensének varhatoértékére:

aA=Wg

- o rf ot AR A .
Ahol [ az 0j véarhatoértékvektor, & = [1 U ] , M a régi varhatoértékvektor és

W n*(n+1) méretii egy allapothoz és annak egy komponenséhez tartozo transzforma-
cidés matrix, n a jellemzdvektorok dimenzidja. Hasonléan a kovariancia matrixot is
transzformalni kell a jobb illeszkedés érdekében.

Ahol X az 0j kovariancia matrix és H a transzformdcios matrix.

Az idedlis transzformaciés matrixok, iterativ uton, EM (Expectation
Maximalization) algoritmus segitségével hatarozodnak meg: eldszor csak a varhatoér-
ték transzformaciod rogzitett szorasmatrix mellett, majd csak a szorasmatrix transz-
formacio rogzitett varhatoérték mellett. Az eljaras tobbszori alkalmazasaval egyre
nagyobb valdszintiséggel, pontosabban likelihood értékkel, fedi le az adaptald adato-
kat a transzformalt modell.

do7)= doli)= e(o}2)
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Ahol O az adaptalé adatokbdl szirmazd megfigyelési vektorok, £ a teljes
likelihood érték adott A modell paraméter mellett, O megfigyelés esetén. A a transz-

formalatlan, A a vérhatoértékben transzformalt, A pedig a két 1épésben transzfor-
malt modellparamétereket jeleni adott Markov-modell esetén. A transzformacios
paraméterek meghatarozasara vonatkozoan [1, 7] tartalmaz tovabbi részleteket.

Az egyes gauss komponensek transzformacids matrixanak meghatarozasara altala-
ban nem 4all elegend6 adat a rendelkezésre, ezért valamilyen tavolsadg definici6 alkal-
mazasaval az egymashoz kozel es6 komponensekbdl csoportokat vagy osztalyokat
képeznek, és erre a kozos halmazra szamoljuk a varhatoérték- és a szoras-
transzformacios matrixot. Az akusztikus modell gauss komponenseinek csoportosita-
sara altalanosan hasznalt modszer a bindris regresszios fa. Ez a feliilrdl lefele haladd
modszer - kiindulasként az 6sszes komponens egy csoportban van - azon komponen-
seket igyekszik egy osztalyba gylijteni, amelyek az akusztikus térben Euklédeszi
tavolsag értelemben kdzel vannak egymashoz, hasonlo térrészt jellemeznek. A beme-
nd adat a beszélofiiggetlen felismerd akusztikus modellje, eredményként a kompo-
nensek altalunk el6irt szamu csoportokra bontasat adja vissza. A binaris fa tovabbépi-
tésének miivelete a kovetkezo 1épésekbdl all:

o A felosztandd csoport szorasat és varhatoértékét a benne szereplé komponen-
sek alapjan kiszamoljuk

o Két gyermek csoportot hozunk 1étre, a sziilé varhatoértékétdl ellentétes irany-
ban eltavolodva.

o A sziil§ osztalyt alkoté komponenseket a varhatoértékiik alapjan a kozelebbi
gyermek osztalyhoz rendeljiik.

e Ujra szamoljuk a gyermek csoportok varhatoértékeit
e A sziil6 komponenseket tijra és ujra hozzarendeljiik a gyermek osztalyokhoz,

az jabb és Gjabb gyermek csoport varhatoértékek alapjan, mig nincs mar val-
tozas a hozzarendelésket illetden.
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1. Abra: Csoportositas regresszids bindris faval. Adaptalo adatok mennyiségétél fiiggéen mas-
mas szinten szamoljuk transzformaciés matrixokat.

A regresszios fa segitségével az adaptald adatok mennyiségétol fiiggd adaptalast
alkalmazhatunk (/. dbra). Kevés adat esetén csak globalis transzforméaciora van lehe-
toség, ilyenkor egy matrixszal transzformalunk minden varhatoértéket, illetve egy
masikkal az Osszes szoérast. Ha elegendden sok adatunk van, akkor kiilon transzfor-
maciot hatarozhatunk meg az egyes csoportokra (az abran csak a 4-es). Ha azonban
egy csoportba kevés adaptald adat jut (5, 6, 7), a fan feljebb 1épve Gsszevonhatunk
tobb osztalyt és igy érhetjiik el a sziikséges mennyiségii adatok meglétét (2, 3).

Az adaptaciohoz sziikséges szoveges atiratok, amik segitségével az adaptalod ada-
tokat az egyes akusztikus modellekhez rendelhetjiik, kétféle forrasbol szarmazhatnak.
Az adaptalas feliigyelt, ha a pontos szoveges tartalommal rendelkeziink. Feliigyeletlen
adaptalas mellett szoveges atirathoz csak a beszéldfiiggetlen felismer6tdl kapott fel-
ismerési eredményt hasznalhatjuk fel, nem tokéletes az atiratunk, igy a szegmentalas
sem lesz az. Ilyenkor azonban altalaban sokkal tobb adattal adaptalodhatunk, mert az
Osszes felismertetendd felvételt bevonhatjuk a transzformacids matrixok becslésébe.

3 Az adatbazis

A MALACH (Multilingual Access to Large Spoken Archives) projekt célja, hogy
adott esetben holokauszt-tulélok beszamoldihoz konnyebben lehessen hozzaférni, és
az adatbazis szoveges tartalom alapjan kereshetové valjon. A projekt 32 nyelvii, ami-
bél a magyar nyelvii adatbazis tobb mint 2000 6ranyi felvételt tartalmaz. Eddig mint-
egy 31 oranyi anyagnak késziilt el a szoveges atirata. A kisérleteket ezen az adatba-
zisrészleten végeztikk. A felvételek 44,1 kHz-es mintavételezés mellett, altalanos
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kornyezetben (altalaban a beszélé lakasan) késziiltek. A beszélok iddsek, és eseten-
ként erds akcentussal beszélnek.

A beszélofiiggetlen felismerdt 104 beszEl6tdl, beszélonként tizendt percnyi felvé-
tellel tanitottuk (0sszesen kb. 26 ora). Tesztelésre tovabbi 10 beszél6tél szarmazo,
valtakozo6 hosszsagu, 6sszesen 5 6ranyi hanganyagot hasznaltunk. Ezt a teszthalmazt
tovabbi részhalmazokra bontottuk. A beszélofiiggetlen (SI) részhalmaz egyik felét — a
15. perc utani bemondéasok — a tanulé halmaz szempontjab6l ILLESZTETTnek ne-
veztilk, mig az els6 tizendt perc felvételei az ILLESZTETLEN részhalmazba keriil-
tek. A beszélofiiggetlen eredményeket az /. tabldzatban foglaltuk 6ssze. Egy masik
részhalmaza a teszthalmaznak a besz¢élofiiggd (SD) részhalmaz, ami egy férfi és egy
ndi alany 1-1 6ranyi hanganyagat tartalmazza.

1. tablazat: Besz¢lofiiggetlen felismerési eredmények az SI teszthalmazokon mor-
féma és sz0 nyelvi modellekkel

Nyelvi Illesztetlen Illesztett
model WER LER WER LER
Morféma 55.94 28.17 51.07 24.53
Sz6 56.01 28.26 50.90 24.39

4 A felismerési tesztek soran alkalmazott akusztikus és nyelvi
modellek

4.1 Nyelvi modellezés

A hagyomanyos sz6 alapu nyelvi modell mellett, a morféma alapu nyelvi modellel
is lefuttattuk az adaptalasi teszteket. Utobbi jobban illeszkedik a morfémakban gaz-
dag nyelvekhez, igy a magyarhoz is. Az utobbi esetben statisztikus morfologia elem-
70 segitségével [6] bontottuk a szavakat morfémakra, a felmeriil6 problémat és azok
egy lehetséges megoldasat [2, 3] részletezi. Mindkét esetben trigram nyelvi modellt
alkalmaztunk, melyeket a SRILM programmal [4] szamoltunk.

4.2.a Beszélofiiggetlen akusztikus modellezés.

Az el6z6 fejezetben bemutatott adatbazisbol 26 oranyi anyaghoz tartozé szoveges
adatbazisbol automatikus, szabalyalapti konverzidval [5] késziilt el a szavak valamint
a morfémak fonetikus atirata, az idegen eredetii €s a hagyomanyos irasmod korébe
tartoz6 szavak megfeleld fonéma sorozatra valo atalakitasa kivételszotar alapjan tor-
tént. A mintegy 3000 altalanositott, 3 allapotl balrol jobbra haladé HMM-lel model-
lezett akusztikus trifon modelleket PLP jellemz6ékbol eldallitott vektorokkal tanitot-
tuk.
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4.2.b Beszéloadaptalt akusztikus modellezés

Egy beszél6 teljes adathalmazanak 1/5-ét hasznaltuk feliigyelt adaptalasra, 4/5-6d
részével teszteltiink. Feliigyeletlen adaptalas esetén a felismertetendd 4/5-6d részen
kapott beszédfelismerési eredményeket hasznaltuk fel. Mindkét esetben globalis
adaptalassal - ekkor minden gauss-0sszetevon azonos a transzformacio -, és 32 levelll
binaris regresszios fa épitésével kapott csoportokra bontassal is mértiik az adaptacio
utani szohibaaranyt. Tapasztalataink szerint a gauss-Osszetevok 32 regresszids cso-
portba foglalasa hozta a nem globalis adaptalaskor a legjobb eredményeket. A fel-
ligyeletlen modellillesztés esetén tobbszords adaptalassal, valamint a globalis és reg-
resszios fan alapuld adaptalasok kombinalasaval igyekeztiink még pontosabba tenni
az akusztikus modellt.

5 Eredmények

A 2. és 3. tdbldzatban a ndi besz€ld adatain a beszélofiiggetlen és a beszél6fiiggd
felismerdvel elért felismerési eredmények lathatéak. Az adaptalasi eredmények mel-
lett a relativ %-os javulast is feltlintettiik a beszélofliggetlen esethez képest. A tabla-
zatbol egyértelmiien latszik, hogy a morfémaalapu nyelvi modell mellett sokkal haté-
konyabb a javulas mind relativ, mind abszolut értékben is. Mar a kiindulasi eredmé-
nyek is jobbak a morfémaalapi megkozelitésnél (abszolut 5%-os szoéhibaarany-
kiilonbség), ennek ellenére abszolut értékben is sokkal tobbet hasznalt az adaptacio,
tovabb novelve a kiilonbséget a szo- és morfémaalapi modellezés kdzott, adaptalas
utan kozel 10%-os a WER kiilonbség. Feliigyelt és feliigyelet nélkiili adaptalas mel-
lett is relativ 28%-ot javitott az adaptalas a betihibaaranyon. Kétszeri feliigyelet nél-
kiili adaptalassal —el6szor globalis majd regresszios fas — sikeriilt a feliigyelten adap-
talt felismer6 felismerési hatasfokat elérni.

A férfi besz€l6 adatain elért felismerési hatasfok javulasa az adaptalas hatasara a 4.
¢és 5. tablazatban lathat6. Ennek a beszélonek az adatain gyengébbek a morféma alapti
felismerési eredmények a beszélofiiggetlen felismerdvel (az el6z6 beszélohdz képest
kb. atlag abszolut 2%-kal). A morfémaalapti nyelvtan itt is jobban teljesit, mint a
szbalapu, az adaptalasnak kdszonhetden ennek a beszélének is kb. relativ 25%-kal
sikeriilt javitani a betlthibaaranyan. A kétszeres adaptacioval elért legjobb eredmény
picivel elmarad a feliigyelt tanitdas mogott. A pontatlanabb felismerésbol eredden - a
masodik beszéld szempontjabol rosszabb az akusztikus modellezés - adaptacié utan a
két besz¢lo kozotti hibaarany kiilonbség 2%-161 4%-ra nétt.
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2. Tablazat: Az adaptalas nélkiil és az adaptalassal elért szohibaaranyok
(n6i beszEld)

. o SZOALAPU MORFEMAALAPU
A FELISMERO ADAPTALASI NYEVLIMODELL  NYELVIMODELL
FAJTAJA TECHNIKA WER LER WER LER
[%] [%] [%] [%]
BESZELO FUGGETLEN NINCS 51,86 21,70 46,07 18,79
FELUGYELTEN GLOBALIS 47,18 18,33 38,93 14,90
ADAPTALT REGRESSZIOS FAS 45,84 16,87 36,87 13,48
1X FELUGYELET GLOBALIS 46,66 17,96 38,62 14,70
NELKUL ADAPTALT  REGRESSZIOS FAS 46,23 17,32 37,56 13,84
2X GLOBALIS 46,56 18,05 38,88 14,62
2X FELUGYELET GLOBALIS MAJD
NELKUL ADAPTALT  REGRESSZIOS FAS 4599 17,06 36,58 13,48
2X REGRESSZIOS FAS 46,41 17,23 37,44 13,86

3. Tablazat: Adaptalassal a szohibaaranyban elért relativ %-os javulas a

beszélofliggetlen esethez képest (néi beszEld)

) o SZOALAPU MORFEMAALAPU
A FELISMERO ADAPTALASI NYEVLIMODELL ~ NYELVIMODELL
FAJTAJA TECHNIKA AWER. ALER. AWER. ALER.
[%] [%] [%] [%]
FELUGYELTEN GLOBALIS 9,02 15,53 15,50 20,70
ADAPTALT REGRESSZIOS FAS 11,61 22,26 19,97 28,26
1X FELUGYELET GLOBALIS 10,03 17,24 16,17 21,77
NELKUL ADAPTALT  peGRESSZIOS FAS 10,86 20,18 1847 26,34
2X GLOBALIS 10,22 16,82 15,61 22,19
2X FELUGYELET GLOBALIS MAJD
NELKUL ADAPTALT  REGRESSZIOS FAS 1,32 21,38 2060 28,26
2X REGRESSZIOS FAS 10,51 20,60 18,73 26,24
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4. Tablazat: Az adaptalas nélkiil és az adaptalassal elért szohibaaranyok

(férfi besz¢€l6)
. o SZOALAPU MORFEMAALAPU
A FELISMERO ADAPTALASI NYEVLIMODELL  NYELVIMODELL
FAJTAJA TECHNIKA WER LER WER LER
[%] [%] [%] [%]
BESZELO FUGGETLEN NINCS 49,09 23,73 48,00 23,41
FELUGYELTEN GLOBALIS 46,31 21,21 43,96 19,78
ADAPTALT REGRESSZIOS FAS 44,44 19,11 40,76 17,54
1X FELUGYELET GLOBALIS 46,92 21,81 44,07 20,07
NELKUL ADAPTALT  REGRESSZIOS FAS 4394 19,67 4134 18,36
2X GLOBALIS 46,65 21,70 43,82 19,99
2X FELUGYELET GLOBALIS MAJD

NELKUL ADAPTALT  REGRESSZIOS FAS 44,57 2013 41,55 1848
2X REGRESSZIOS FAS 43,69 19,60 40,73 18,16

5. Tablazat: Adaptalassal a szOhibaaranyban elért relativ %-os javulas a
besz¢l6fliggetlen esethez képest (férfi beszEéld)

. o SZOALAPU MORFEMAALAPU
A FELISMERO ADAPTALASI NYEVLIMODELL ~ NYELVIMODELL
FAJTAIA TECHNIKA AWER, ALER. AWER. ALER
[%] [%] [%] [%]
FELUGYELTEN GLOBALIS 566 10,62 8,42 1551
ADAPTALT REGRESSZIOS FAS 9,47 1947 15,08 25,07
X FELUGYELET GLOBALIS 442 8,09 8,19 14,27
NELKUL ADAPTALT  ReGRESSZIOS FAS 10,49 17,11 13,88 21,57
2X GLOBALIS 4,97 8,55 8,71 14,61
2X FELUGYELET GLOBALIS MAJD

NELKUL ADAPTALT REGRESSZIOS FAS 9.21 15,17 13,44 21,06
2X REGRESSZIOS FAS 11,00 17,40 15,15 22,43

A 6. tablazatban a két besz¢lon elért atlagos legjobb felismerési eredményeket fog-
laltuk Gssze. A legjobb felismerési eredményeket morféma alapu modellel kaptuk.
Elmondhatjuk, hogy ha nem ismert az adaptalé adatok pontos tartalma, akkor érde-
mesebb az akusztikus modelleket el6szor csak globalisan adaptalni a félreismerések-
kel zajositott szoveges atiraton, kikiiszobdlendd a hibasan felismert fonémasoroza-
tokbol eredd félretranszformalast. Majd az igy nyert pontosabb felismeréssel, most
mar regressziods faval tovabbtranszformalva az akusztikus modelleket, tovabb novel-
hetd az illeszkedés.
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6. Tablazat: Az atlagos szohibaarany adaptalassal és nélkiile, relativ javulas a
beszél6fliggetlen esethez képest

SZOALAPU MORFEMAALAPU
A FELISMERG FAJTAJA NYEVLI MODELL NYELVI MODELL
WER AWER, WER AWER
[%] [%] [%] [%]
BESZELO FUGGETLEN 50,47 - 47,03 -

FELUGYELTEN 32 LEVELU

R ; 45,14 10,57 38,81 17,48
REGRESSZIOS FAVAL ADAPTALT,

2X FELUGYELET NELKUL ADAPTALT
GLOBALIS, MAJD 32 LEVELU 45,28 10,29 39,06 16,94
REGRESSZIOS FAVAL

6 Osszefoglalas

Elmondhatjuk, hogy beszéldadaptalassal sokkal hatékonyabba tettiik a beszédfelisme-
r6-rendszert. Pontosabb felismerési eredmények mellett az adaptalas jobban teljesit, a
hagyomanyos sz6 nyelvi modell helyett morféma nyelvi modellt alkalmazva kb. mas-
félszer akkora relativ javulast értiink el a szo-hibaaranyban.

Bibliografia

1.

2.

M. J. F. Gales, Maximum Likelihood Linear Transformations for HMM-based Speech
Recognition, Computer Speech and Language, Vol. 12, pp. 75-98, 1998

Mihajlik, P., Fegy6 T., Németh B., Tiiske Z., Tron V., Towards Automatic Transcription of
Large Spoken Archives in Agglutinating Languages — Hungarian ASR for the MALACH
Project, TSD 2007, Pilsen, Czech Republik

. Mihajlik, P., Fegyo, T., Tiiske, Z., and Ircing, P., “A Morpho-graphemic Approach for the

Recognition of Spontaneous Speech in Agglutinative Languages — like Hungarian” — In
Interspeech 2007. Antwerp, Belgium, August 27-31, (2007).

Stolcke, A., “SRILM — an extensible language modeling toolkit”, In Proc. Intl. Conf. On
Spoken Language Processing, Denver (2002) 901-904

Szarvas M., Fegyo, T., Mihajlik, P., and Tatai, P., “Automatic Recognition of Hungarian:
Theory an Practice”, International Journal of Speech Technology, 3:277-287, December,
2000.

Trén, V., Németh, L., Halacsy, P., Kornai, A., Gyepesi, Gy. and Varga, D., “Hunmorph:
open source word analysis”, In Proc. ACL 2005 Software Workshop, (2005) 77-85

Young S., Ollason, D., Valtchev, V., and Woodland, P., The HTK Book (for HTK version
3.2.1), Cambridge University Engineering Department, 2002.



