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Kivonat Mikozben az automatikus beszédfelismerés terén jelentds elére-
lépések torténtek az elmult években, a beszédfelismers rendszerek ered-
ményessége spontin vagy zajjal szennyezett beszéd esetén tovabbra sem
kielégits. Ezen probléma kikiiszobolésére szdmos modszert javasoltak,
melyek koziil tobb jol kiegésziti egymast. Jelen cikkiinkben harom ilyen
modszer, az ARMA spektrogram, a neuronhalo-tanitassal egyidejtileg op-
timalizalt spektro-temporalis jellemzdkinyerés, és a t6bbsavos feldolgozas
kombinaciojat vizsgaljuk az Aurora-4 beszédfelismereési feladaton.®

Kulcsszavak: zajtiir6 beszédfelismerés, mély neuronhald, tébbsévos fel-
dolgozas, ARMA, Aurora-4

1. Bevezetés

A beszédfelismerésben szamos modszer létezik zajjal szennyezett beszéd ponto-
sabb felismerésére. Jobb felismerési eredményeket érhetiink el példaul azaltal,
ha a beszédnek olyan reprezentacidjat allitjuk eld, amely a hagyoméanyos mel-
skala szerinti savszirGknél (filter-bank) kevésbé érzékeny a beszédjelbe kevere-
dé zajra. Ilyenre példa az itt hasznalt ARMA spektrogram [1]. A felismerési
pontossagot gy is javithatjuk, ha a spektrogramboél zajtiirg jellemzsket proba-
lunk kinyerni. Ez motivalta a spektro-temporalis jellemzdGkinyerési modszerek,
pl. Gabor-sziirsk [2] bevezetését. Ezen modszerek egyik elénye, hogy a jellem-
z6k elgallitasanal a spektrum korlatozott frekvenciatartomanyara tdmaszkodnak,
igy egy savhatarolt zaj nem rontja el az Osszes jellemz6t. Hasonldé megfontolasra
épit a tobb-adatfolyamos (multi-stream) beszédfeldolgozas [3], amely a beszéd-
jel kiilonb6z6 reprezentacioit egymastol fiiggetlen taszkokban dolgozza fel, majd
ezen taszkok eredményeit kombinélja. A t6bbsévos (multi-band) beszédfeldolgo-
zas a tobb adatfolyamos beszédfeldolgozas specialis esete, ahol az adatfolyamo-
kat a beszédjel kiillonbo6z6 frekvenciatartomanyaibél kinyert jellemzék jelentik.
Jelen kisérleteinkben ezen megkozelitéseket (zajtiir§ reprezentacio hasznélata,
spektro-temporalis jellemzk kinyerése, és tobbsavos feldolgozas) kombinaljuk.

L A szerzék koszonetiiket fejezik ki Sriram Ganapathy-nak az ARMA spektrogramo-
kért, valamint Deepak Baby-nek az Aurora-4 hasznalataban nyujtott segitségért.
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2. Zajtiirs beszédfelismerési technikak

2.1. ARMA spektrogram

Ezen spektrogram elGallitasa az autoregressziv mozgoatlag (AutoRegressive Mo-
ving Average - ARMA) modell hasznalataval torténik. Ez a hagyoményos AR
modellezés [4] altalanositasa. Az ARMA modellt a diszkrét koszinusz transz-
forméacio (DCT) részsav komponenseire alkalmazzék, a temporalis burkologérbe
becslésére. Az igy kapott gorbék rovid szakaszokon torténd integraldsanak ered-
ménye egy spektralis reprezentacié. Az ARMA spektrogram ebbdl a spektralis
reprezentaciobol lineéris predikciéon alapuléd spektralis simitassal all el. Ezt a fo-
lyamatot szemlélteti az 1. abra. A cikkben felhasznalt spektrogramokat Sriram
Ganapathy (IBM T.J. Watson Research Center) bocsatotta rendelkezésiinkre.
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1. abra. Az ARMA spektrogram el8allitasa (részletes leirasért, lasd [1]).

2.2. Spektro-temporalis jellemzGkinyerés

A spektro-temporalis jellemz&kinyerés soran egy-egy jellemzd elgallitasdhoz a
spektralis reprezentéacio idében és frekvenciaban korlatozott tartoményat hasz-
naljuk. Ennek egyik oka a megfigyelés, hogy az agykérgi neuronok a hangjel
frekvencia- és idébeli (spektro-temporalis) valtozasaira egyidejiileg reagalnak [5].
Igy hasznalatukkal az automatikus beszédfelismerésnél zajtiirébb emberi hallas
miikodéséhez kizelithetjiik rendszeriinket (ahogy azt tessziik a mel-skala haszna-
lataval is). A spektro-temporélis jellemzk masik elénye, hogy egy-egy jellemz6 a
beszédjelnek csak egy korlatozott frekvenciatartomanyéra tamaszkodik, igy egy
savhatarolt zaj jelenléte a beszédjelben nem érinti az Gsszes jellemzét.

2.3. Tobbsavos beszédfelismerés

A spektro-temporalis feldolgozashoz hasonloan a tobbsavos beszédfelismerés ese-
tében is az elsd lépés egymastol fiiggetlen akusztikus jellemzdk kinyerése a kiilon-
b6z6 frekvenciasavokbol. Ezért bizonyos esetekben a spektro-temporalis beszéd-
felismerésre jellemzorekombinécio (feature recombination) néven, mint a tobb-
savos feldolgozas egy speciélis esetére hivatkoznak [6]. Ez is mutatja, hogy a
tobbsavos beszédfelismerés modszerek széles skalajat fedi le. Az altalunk kove-
tett modszer [7] esetében a kiilonbozs frekvenciatartomanyokbol szarmazo jel-
lemz6kon kiilonallé neuronhaldkat tanitunk, majd ezen neuronhalék kimenetét
egy kombinacios neuronhalé bemeneteként hasznalva végziink jabb tanitést.
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3. Mély neuronhalok

A mély neuronhalok jelentss elérelépést hoztak a beszédfelismerésben. Ezek
olyan neuronhaldk, melyek a hagyomanyosnal tobb rejtett réteget tartalmaznak.
Ez nehézségekkel jar a héalo tanitasa soran, melyek kikiiszobolésének érdekében
valtozathatunk a tanitasi algoritmuson, vagy a felhasznalt neuronok tipusan [8].
Cikkiinkben ez utobbi megoldas mellett dontottiink, és neuronhaldonkat rectifier
(max(0,x) fiiggvényt megvalosito) aktivacios fiiggvényt alkalmazo neuronokbol
(an. ReLU-kbol) épitettiik fel, mikdzben a tanitast tovabbra is a hagyoményos
hibavisszaterjesztési (backpropagation) algoritmussal végezziik.

3.1. Egyiittes neuronhal6-tanitas és jellemzékinyerés

A spektro-temporalis jellemzGkinyerést végrehajto sziir6k megvalosithatok spe-
cialis, linearis aktivécios fliggvényt alkalmazo neuronok formajéban [9]. Kénnyen
belathato, hogy a linearis neuronok alkalmasak erre, ha Gsszehasonlitjuk a line-
aris neuronok kimenetét és a sztirés eredményét meghatéarozo egyenleteket
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ahol = a neuron bemeneti vektora, w a neuron sulyvektora, amelyek a megfelels
indexeléssel (tovabba feltételezve, hogy L = N - M) megfeleltetheték A és F
valtozoknak, ahol A az ablak amire az F' sziir6t alkalmazzuk. Ekkor a b biast
nullanak valasztva, a két egyenlet egymas megfelelGje. Erre az alapotletre épit-
ve mutattuk meg kordbban, hogy a sziir6k paramétereinek optimalizalasa és a
neuronh4l6 betanitésa egyetlen kézos optimalizalasi 1épésként is elvégezhets [9).
Jelen cikkben is ezt a modszert alkalmazzuk.

3.2. Konvoluacio

Az id6beli konvolucio egy megoldast ad arra, hogy a spektro-temporalis ablakok
méreténél hosszabb idintervallumbél tudjunk informéaciot kinyerni az ablakok
megndvelése (és igy tovabbi neuronhalo-silyok) bevezetése nélkiil. Esetiinkben
ennek megvalositasa oly modon torténik, hogy a lokalis jellemzdket a neuron-
halé t6bb, egymést kovetd idGpontban nyeri ki, az egymést kovets ablakokra
azonos siilyokat alkalmazva, majd az eredmények koziil csak minden negyediket
ad at a kovetkez6 rétegnek. Ezzel a konvoltacié mindharom kévetelménye, a lo-
kalis ablakok hasznalata (local windows), a stulyok megosztasa (weight sharing),
és eredmények csoportjainak egyetlen értékkel t6rténd reprezentéacioja (pooling)
teljesiil [10]. Arra vonatkozoan, hogy mely ablakokbol szarmazo eredményeket
adjuk tovabb, és mely ablakok eredményét nem vessziik a késGbbiekben figye-
lembe, korabban tobb kisérletet végeztiink [11]. Az altalunk hasznalt neuronh4lo
architektira részletesebb leirasa is megtaldlhaté ebben a munkaban.
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4. Kisérleti beallitasok

4.1. Eléfeldolgozas

A bemend beszédjelbdl el6szor egy 39 csatornas ARMA spektrogramot szamol-
tunk. A kapott ARMA spektrogramokat bemondésonként normalizaltuk oly mo-
don, hogy atlaguk nulla, variancidjuk pedig egy legyen. Tovabba Ganapathy
nyoman [1] derivativ jellemzéket szamoltunk a spektrogramboél, minden csator-
nara a szomszédos csatorndk alapjan (band(K + 1) — band(K — 1)). Igy minden
idépillanathoz egy 78 (39-2) komponenst jellemzgvektort rendeltiink.

4.2. Aurora-4

Az Aurora-4 a Wall Street Journal beszédadatbazis zajjal szennyezett véltoza-
ta [12]. Elérhet6 (az altalunk hasznalt) 16 kiloherzes, valamint 8 kiloherzes min-
tavételezéssel. Az adatbézis két 7138 mondatbdl 4116 tanité halmazt, és 14, egyen-
ként 330 mondatboél 4ll6 teszthalmazt tartalmaz. A tanité halmaz els6 (tiszta)
valtozata a mondatok zaj nélkiili valtozatat tartalmazza Sennheiser mikrofon-
nal rogzitve, mig a méasodik valtozatban az egyes mondatok kiilénb6z6 zajokkal
szennyezettek, illetve rogzitésiik eltéré mikrofonnal tortént. Mivel cikkiinkben
azt kivantuk megvizsgalni, hogy a beszédfelismers rendszer hogy teljesit dltala
nem ismert zajtipusok (illetve atviteli karakterisztika) esetén, ezért csak a tiszta
tanité halmazt hasznaltuk. A tanité6 halmaz kilencven szézalékan tanitottuk a
neuronhalok sulyait, mig a fennmarado részt megallasi feltételként (és validacios
halmazként) hasznaltuk.

A kiértékelést mind a 14 teszthalmaz felhasznalasaval végeztiik. Ezen teszt-
halmazok ugyanazt a 330 mondatot tartalmazzak kiilonb6zs verzidkban: az elsé
hét teszthalmazban 1év6 hangfajlok rogzitése a Sennheiser mikrofonnal tortént,
mig a mésodik hét teszthalmazban ettdl eltéré mikrofonnal rogzitett felvételeket
talalunk. Mindkét (kiilonb6z6 mikrofonnal felvett) hetes csoport belss felosztéasa
azonos: az els6 halmaz zajjal nem szennyezett beszédet tartalmaz, mig a kovetke-
z6 hatban hat kiilonb6z6 zajjal (auto, csevegés, étterem, utca, repiilétér, vonat)
szennyezett beszéd talalhato.

4.3. Kaldi

Beszédfelismerési kisérleteinkben a Kaldi [13] Aurora-4 receptjébdl indultunk ki,
melyet a sajat neuronhalonkkkal kombinaltunk. A Kaldi recept egy HMM /GMM-
et tanit be, majd kényszeritett illesztést végez, ami minden adatvektorhoz az
1997 kontextusfiiggs trifon allapot valamelyikét rendeli. A kombinéciés neuron-
halokat ugy tanitottuk be, hogy valészintiségeket biztositsanak minden kerethez.
A neuronhalo kiértékelése utan ezeket a valoszintiségeket a Kaldi dekoderének in-
putjaként hasznaltuk. A dekodoléas soran emellett egy trigram modellt, valamint
egy 5000 szo6t tartalmazo szotarat hasznaltunk.



Szeged, 2016. januar 21-22. 291

4.4. Korabbi moédszereink adaptalasa

A korabbi munkainkban felhasznalt modszereket [7,11] jelen munkaban adaptal-
nunk kellett az 4j spektrogramhoz, valamint adatbazishoz. A felhasznalt archi-
tekturat bemutato korabbi munkankban [11] egy tiikrozéssel 30 sédvosra bévitett
26 savos spektrogramot hasznéltunk a halé bemeneteként, igy az ott leirt ablak-
méret és atfedés hasznalataval hat, a sziir6k alkalmazésat megvalositéd rétegre
volt sziikségiink a neuronhaléban. Jelen munkiban ezen rétegek szdma az ab-
lakmeéret és atfedés megtartasaval (de a titkrozés elhagyasaval) 16-ra boviilt (8-8
az eredeti spektrogramon, és annak derivativ valtozatan). Mivel az adatbazison
végzett korabbi kisérleteinkben a szlir6k irdnyitott inicializaldsa nem javitotta
a felismerést, jelen kisérleteinkben a sztiréket véletlen szamokkal inicializaltuk.
Adaptalnunk kellett tovabba a tobbsavos beszédfeldolgozas modszerét is: korab-
bi cikkiinkben [7] a spektrogramot (a tiikkrzést nem szamitva) 5 sdvra bontottuk
az ablakozasnak megfelelGen. Jelen esetben mind a spektrogrambol, mind a de-
rivativ valtozatbdl egy-egy id@szakaszon 8-8 ponton nyeriink ki ablakokat, igy
legjobban tgy tudtuk kozeliteni a kordbban hasznélt paramétereket, hogy mind
a kettébdl 2-2 ablakot foglaltunk egy savba, bemenetiinket 4 savra osztva.

Tovabbi eltérés korabbi, a TIMIT beszédadatbazison végzett kisérleteink-
hez képest, hogy az Aurora-4 esetén 42 monofon cimkével ellatott cimkézéssel
rendelkeztiink, igy a kiilonb6z6 sdvokon tanitott neuronhalék 42 osztalycimkére
tanultak. (A kisérletek sordn ezen héalok kombinacidjara ,monofén” néven hi-
vatkozunk). Mivel azonban a kombinacios halok tanitasa jelen kisérletek soran
1997 allapotra tortént, problémat jelenthet, hogy az eltérd szinteken 1évé neu-
ronhalok eltérs célfiiggvényekkel tanulnak. Igy tovabbi kisérleteket végeztiink,
melyek soran a kiilonb6z8 savokon tanitott neuronhélokat szintén 1997 allapotra
tanfitjuk. Ily médon azonban ha tovabbra is ezen neuronhalok kimeneteit hasznal-
nank a kombinéciés halo bemeneteként, jelentds dimenzioszam-névekedéssel kéne
szembenézniink (168 helyett kozel 8000 jellemzs), ezért az also rétegben tanitott
neuronhalokba a kimeneti réteg elé egy masodik (50 linearis aktivacios fiiggvényt
alkalmaz6 neuronbol allo) jiivegnyak” (bottleneck) réteget illesztettiink, és ezen
rétegek kimenetét hasznaltuk a kombinéaciés halé bemeneteként. (A kisérletek
soran ezen halok kombinaciojara ,livegnyak” néven hivatkozunk).

4.5. Neuronhal6é paraméterek

Kisérleteinkben kétfajta neuronhalot hasznaltunk: egyet, mely a kiilonb6z6 savo-
kon tanult (illetve dsszehasonlitasi alapként ezeknek egy olyan valtozatat, mely
az Osszes savon tanult), valamint az el6bbi halok kimenetét bemenetként hasznalo
kombinacios halokat. Ez utobbiak Rel.u halok két, egyenként ezer neuronbol allo
rejtett réteggel, és 1997 kimeneti neuronnal. A kiilénb6z8 sdvokon tanitott halok
architektirja a korabban lefrtaknak megfelel6?. Az Gsszehasonlitasi alapként,
az Osszes savon egyszerre tanitott (a kisérletek soran jellemzorekombinaciosként

2 A 4.4 szekcioban leirt moédositasoktol eltekintve a halok megegyeznek a korabbi
cikkiinkben [11] utolséként leirt haloval.
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hivatkozott moédszerhez tartozo) halé annyiban tér el ettsl, hogy 4 helyett 16
szlirs réteggel rendelkezik, méasodik bottleneck rétege 200 neuront tartalmasz, és
minden koztes réteg kétszer annyi neuronbdl all, mint az egyes savokon kiilon

tanitott tarsaié (igy a két valtozat paraméterszama kozel azonos).

5. Kisérletek és eredmények

Els6 lépésben a tobbsavos modszerek felismerési eredményeit hasonlitottuk 6ssze,
a kombinacios haloban felhasznélt szomszédok szempontjabol. Ehhez betanitot-
tuk a sévokat feldolgozd halokat, valamint ezek kimenetén 3-3 kombinaciés halot
minden konfiguracio esetére. A validacids halmazon kapott keretszint hibaara-
nyok leolvashatok a 2. abrarol. Megfigyelhetd, hogy az jivegnyak” modszerrel
kapott eredmények konzisztensen feliilmiljdk a monofén modszer eredményeit.
Bar a keretszintd eredmények a tizedik szomszéd felhasznalasaval is javulnak,
mivel a gorbe ellaposodik, valamint figyelembe véve azt a megfigyelést, hogy a
kontextus kiterjesztése a keretszint eredményeken akkor is javithat, amikor a
szOszint{ eredményekre méar negativ hatassal van [14], a teszteket a négy szom-
szédos keretet felhasznalo valtozaton végeztiik. (A monofon verzion végzett eléze-
tes teszteredményeink igazoltak a feltételezésiinket, hogy négynél tébb szomszéd
alkalmazasa nem javitja tovabb a szofelismerési pontossagot).

Hogy a szoszintl felismerés hatékonysagat is elbiralhassuk, a kivélasztott,
négy szomszédot hasznalo héalokat kiértékeltiik a teszthalmazokon szoszinti hi-
békra. Ezt tettiik a jellemzdérekombinacios halé kimenetén tanitott kombiné-
cios haloval is (amely az Osszehasonlithatosig miatt szintén négy szomszédot
hasznalt). Az Osszehasonlitas teljességéért hozzaadtuk a tablazathoz Sriram Ga-
napathy [1] eredményeit is (aki szintén az ARMA spektrogramot hasznélva, de
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1. tablazat. Szofelismerési-hibaszazalékok az Aurora-4 teszthalmazain.

Mikrofon Zaj Jellemzdrekombinécio Monofon  Uvegnyak Ganapathy][l]
Tiszta 3,9% 3,8% 3,7% 3,0%
Auto 6,4% 6,1% 5.8% 5,0%
Csevegés 13,6% 13,9% 12,6% 13,0%
Azonos Etterem 17,7% 18,8% 17,2% 17,.3%
mikrofon Utca 14,0% 15,5% 13,7% 13,6%
Repiil6tér 14,0% 14,5% 13,5% 13,7%
Vonat 14,6% 17,1% 14,5% 14,5%
Atlag 12,0% 128%  11,6% 11,4%
Tiszta 14,3% 11,9% 11,6% 11,7%
Auto 21,7% 18,6% 17,7% 18,4%
Csevegés 30,1% 29,8% 27,5% 29.6%
Eltérs Etterem 30,6% 31,9% 29,6% 31,1%
mikrofon Utca 29,8% 30,9% 27,8% 28,3%
Repiil6tér 29,4% 204%  27,3% 29.5%
Vonat 30,3% 31,0% 27,3% 29,1%
Atlag 26,6% 26,2% 24,1% 25,4%
Atlag 19,3% 19,5% 17,8% 18,5%

eltérd jellemzdkkel, és eltérs architekttrajia neuronhaloval dolgozott), melyek az
altalunk ismert legjobb olyan publikalt eredmények az Aurora-4 adatbézison,
melyeket a tiszta tanité halmaz felhasznalasaval értek el. A kapott eredmények
kiolvashatok az 1. tablazatbol.

Az jivegnyak” és monofén oszlopokat Gsszehasonlitva azt latjuk, hogy a va-
lidéciés halmazon mutatott kiilonbség a szoszintd felismerésben is megjelenik.
Nem csupén az atlagolt felismerési eredményben milja felil az ,jivegnyak” a
monofén modszert, de (harom kivételével) minden teszthalmazon szignifikinsan
jobb annal. Erdekesebb megfigyeléseket tehetiink a jellemzékombinécié Gssze-
hasonlitasaval az ,livegnyak”, illetve monoféon modszerekkel. Itt egy kettGsséget
fedezhetiink fel, a Sennheiser mikrofonnal késziilt teszthalmazok és a tobbi teszt-
halmaz ko6zott. Mig az els esetén az ,jivegnyak” modszer eredménye alig mulja
felill a jellemz&kombinéciés modszerét (mikézben a monofon modszer alatta is
marad), a masodik esetben a monofén modszer is egy kevéssel tulteljesiti a jel-
lemz6kombinécioés valtozatot, mig az ,iivegnyak” modszer elénye joval jelentGsebb
(9,3 szazalékos hibaarany-csokkenés, szemben a korabbi 3,7 szazalékkal). Ugy
tlnik tehat, hogy mikézben a tébbsavos modszerrel javult a felismerés eredmé-
nyessége additiv zaj jelenlétében (ez akéar szignifikdns kiilonbséget is jelenthet),
igazan akkor profitaltunk beléle, amikor a beszédfelismerés a tanitohalmaztol el-
téré mikrofonnal rogzitett beszéden torténik. Ezt lathatjuk akkor is, ha az ,jiveg-
nyak” modszer eredményeit Ganapathy eredményeivel vetjiik 6ssze: mikézben a
Sennheiser mikrofonnal régzitett teszthalmazok esetén nem latunk érdemben
jobb felismerési eredményeket az ,iivegnyak” modszernél (s6t, néhany esetben
rosszabbul is teljesit), a tobbi teszthalmazon jelentGsen jobb eredményeket kap-
hatunk a hasznalataval.
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6. Konkluzié és jovébeni tervek

Kisérleteink azt mutattédk, hogy korabban bemutatott modszereink nem csak
sikeresen kombinalhatok, de 1j kornyezetben is alkalmazhatok. Az is vilagossa
valt, mennyire fontos a modszerek megfelels adaptacioja (az ,livegnyak” beveze-
tése el6tt nem tudtunk javulast elérni a felismerési eredményekben). Ismételten
megtapasztaltuk tovabba, hogy mennyire koriilményes lehet az eltéré savokat
feldolgozo neuronhalok eredményeinek egyesitése. Igy a jovében megprobalunk
olyan modszert talalni, amely a jelenleg két 1épéses modszert egyszertisitheti.
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