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Kivonat A tisztan mélyneuronhaléra épiilé gépi beszédfelismerés alig par éve
keriilt a tudomanyos koztudatba, de maris az egyik leginkabb kutatott szakterii-
letté valt. Magyar nyelvre torténd alkalmazasa, illetve annak publikacidja azon-
ban ez idaig varatott magara. Cikkiinkben beszamolunk az els6 tapasztalatainkrol
a téren, magyar nyelvi telefonos ligyfélszolgalati beszéd leiratozasa témaban. A
valos idejii mikodés érdekében nagy szamu, egy dimenzios, id6- és csatornaten-
gely szerint szeparalt konvolucids réteget alkalmazunk rezidudlis kapcsolatokkal
és normalizaciokkal. Karakter akusztikus modellekkel, szotar és nyelvmodell
nélkiil is 6sszevethetd, bar gyengébb szo- és betiipontossagi eredményeket kap-
tunk a hibrid (rejtett Markov-modell + mélyneuronhald) rendszeréhez képest.
Nyelvmodell hozzdadéaséval és angol nyelven eldtanitott stilyokkal torténd inici-
alizalas alkalmazésaval szignifikans javulast mértiink, meghaladva a hibrid ered-
ményeket. Kutatdsunk megerdsiti, hogy az end-to-end beszédfelismerési model-
lezés magyar nyelven is életképes, azonban a teljes potencial eléréséhez valdszi-
niilleg nagysagrendi novekedésre lenne sziikség az akusztikus tanitéadatok (hang
+ leirat) terén.

1 Bevezetés

Torténelmi tavlatbol nézve a beszédfelismerés hatékonysaga, hasznalhatosaga szem-
pontjabol mindig az adat (hullamforma + leirat) jelentette a kulcsot. A dinamikus id6-
vetemités sikere annak volt koszénhetd, hogy intuitiv frekvenciaclemzés helyett valds
referenciabeszéd-felvételekhez hasonlitotta a felismerendé bemondast (Sakoe és
Chiba, 1978). A beszélofiiggetlenséget a nagy mennyiségii beszédadatot felhasznalni
képes, mar valddi gépi tanulas alapu rejtett Markov-modell (Jelinek €s mtsai, 1975)
tette lehetové. A folyamatos beszéd szoveggé alakitasaban pedig annak felismerése volt
a kulcslépés, hogy az egyes szosorozat-hipotézisekhez az a-priori valosziniiségeket —
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n-gram nyelvi modelleken keresztiil — a témahoz illeszkedé nagy mennyiségli szoveg
alapjan becsiilhetjiik (Kunh és De Mori, 1990).

Ebbe a trendbe illeszkedik a mélytanulas: erésen leegyszeriisitve gy is mondhatjuk,
hogy a mély neuronhaldk f6 erénye a (sokkal) tobb adat (sokkal) hatékonyabb haszno-
sitasa, melyhez persze némi célzott hardware tamogatas is (GPU) sziikségeltetik.

Miutan mind az akusztikus, mind a nyelvi modellek terén a mélyneuronhalok alkal-
mazasa valt egyeduralkodova a state-of-the-art rendszerekben, valamint a graféma
alapu akusztikus modellek mar korabban is jol teljesitettek (Mihajlik és mtsai, 2007),
észszerl iranyként meriilt fel a bemend akusztikus megfigyelések kdzvetleniil neuron-
haloval torténd leképezése szo/karakter szekvenciava. Az end-to-end — azaz elejétdl
végéig mély neuronhal6 alapt — megkdzelités nem hozott azonnali attdrést (Graves €s
Jaitly, 2014), inkabb letisztultsdgaval tiint ki, azonban rovid id6 alatt rendkiviil kutatott
és sikeres teriiletté valt. Angol nyelv esetén a mai napig folyamatos versenyben vannak
a hibrid, mély tanulast ¢s HMM struktarat is a hasznald, ill. a tisztan mélytanulasi tech-
nikdk — a cikk irdsa idején a Switchboard korpuszon éppen (Tiiske és mtsai, 2020) érte
el a legjobb eredményt egy viszonylag egyszert end-to-end strukturaval, mig a LibriS-
peechen (Pan és mtsai, 2020) vezet hibrid megkozelitéssel.

Igy indokoltnak lattuk egy relevans, telefonkdzpontos beszélgetéseket tartalmazo
magyar nyelvil adatbazison megvizsgalni a két beszédfelismerési iranyzat egy-egy kép-
viseldjének eredményeit.

2 A beszédfelismerési feladat

A magyar nyelvi, ligyfélszolgalati témakori telefonos beszéd felismerése kiemelt je-
lentéséggel bir napjainkban. igy a rendelkezésiinkre 4116 sszes, nem publikus, anoni-
mizalt telefonk6zponti leiratozott beszélgetést felhasznalva alakitottuk ki a tanito, vali-
dalo és kiértékeld halmazokat az 1. tablazat szerint.

1. Tablazat: Telefonos ligyfélszolgalati beszédadatbazis részhalmazai

Tanito6 Validalé  Kiértékeld
Audio (6ra) 290 7 12
Text (sz6szdm) 3.4M 46K 66K

A beszélgetések valos, spontan, ligyfélszolgalati beszélgetéseket tartalmaznak, oly-
kor jelentds hattérzajjal terheltek. A tanito, validalo és kiértékel6 halmazokra bontasnal
alapfeltétel volt, hogy egy beszélgetés csak egy halmazba keriilhet. Mig a validalo és
kiértékeld halmazokba csak teljes, vagatlan beszélgetéseket tettiink, a tanitd halmazbol
a beszélgetések egyes részei (pl. a til zajos szakaszok, vagy a lejegyz6 altal nem értett
részek) kikeriilhettek.

A beszédfelismerési folyamatra megkotés, hogy csak valds idoben alkalmazhato
technologiak johetnek szoba (igy pl. két koros beszédfelismerés, vagy BLSTM struk-
tura sem). Tovabbi szempont az alacsony késleltetés €s a nagy offline ateresztoképes-
ség (egy feldolgozasi idGegység alatt minél tobb bejovo beszédidbegység feldolgo-
74sa).
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2 Vizsgalt megkozelitések

2.1 TDNN-F — HMM hibrid akusztikus modell

Klasszikus rejtett Markov-modell alapt megkozelités, ahol kornyezetfiiggo (bal difon)
fonéma akusztikus modelleket (AM) hasznalunk és az egyes HMM allapotokhoz tar-
toz6 valdszinliség-siirliség fiiggvényeket modellezziikk mély neuronhaloval. A GMM-
es eldtanitast kovetden, annak idoszegmentalasat felhasznalva tanitjuk be a faktoralt
Time Delay Neural Network (Povey és mtsai, 2018) architektirat (a tovabbiakban:
TDNN-F). A tanitas 1épései és az alkalmazott modszerek megegyeznek a Kaldi' Lib-
riSpeech s5 receptirajaval — azzal a megkotéssel, hogy az altalanos hasznélhatosag
kedvéért a beszéldcimkéket igényld i-vektorokat nem alkalmazzuk. Bemeneti vekto-
rokként nagy felbontasi MFCC-t hasznaltunk, az audio adatok dusitasara (augmenta-
lasara) a felvételek sebességét és hangerejét perturbaltuk. A TDNN-F paraméterszama
hozzavet6legesen 18.5M volt.

2.2 Id6- és csatornatengely mentén szeparalt 1D konvoliciéshalé-alapu
end-to-end akusztikus modell

Connectionist Temporal Classification (CTC) koltségfiiggvénnyel (Graves és mtsai,
2006) tanitott, teljes kiépitésben 78 rétegi 1D konvolucids neuronhald (Kriman és
mtsai, 2020) karakterszinti kimenettel. A paramétertér csokkentése érdekében a kon-
volucid szétvalik csatornankénti FIR (Finite Impulse Response) szlirésre, majd a szt
csatornak linearis kombindacidjara ill. a nemlinearitas alkalmazasara. Normalizalasnak
a batchnorm-ot hasznaltuk, aktivacids fiiggvénynek a ReLU-t. A gradiens visszater-
jesztés elosegitésére az 5-0s blokkokra bontott konvolicids rétegeket ativeld rezidualis
kapcsolatot alkalmaztunk. A reprodulkalhatésag kedvéért a standard recepturat (Kri-
man és mtsai, 2020) kovettiik itt is. A bemend akusztikus adatok Mel-skalazott rovid
idejii amplitddé spektrumok voltak. SpecAugment-et (Park és mtsai, 2019) minden
esetben, hangerd és beszédsebesség perturbaciot opciondlisan alkalmaztunk. A mély-
neuronhald Ossz. paraméterszama 18.9M.

2.3 Nyelvmodellek

Alapértelmezésben hagyomanyos, sz6 alapi back-off 4-gram nyelvmodellt (LM:
Language Model) alkalmaztunk a szokasos, modositott Kneser-Ney (Chen és Good-
man, 1999) simitassal. A magyar nyelvhez jobban illeszkedé morf nyelvi modellt is
kiprobaltunk, tovabbi részletek a neuralis tudastranszfer alapi nyelvmodellezésrél a
(Tarjan és mtsai, 2020)-ban talalhatok — mi a jelen kutatasban a kisebb (1 GB) memo-
riaigényli augmentalt morf modellt hasznaltuk.

! https://github.com/kaldi-asr/kaldi
141



XVII. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2021. januar 28-29.

3 Kisérleti eredmények

3.1 Kisérleti elrendezés

End-to-end esetben lehetdség van tisztan akusztikai alapon torténd leiratozasra. Ennek
legegyszertiibb modszere a ,,greedy” algoritmus: CTC modszerrel tanitott neuralis mo-
dellek kimeneteib6l keretszinkron modon a legvaloszintibb karaktert kivalasztjuk, a
kozvetleniil egymas utdn ismétlédoket egyetlen karakterrel helyettesitjiik, majd a
,»blank” karaktert kiszedve 0sszeolvassuk az eredményt. Természetesen a szokoz a ta-
nitasndl kotelezd a szavak kozott, igy a felismerési fazisban a szohatarok természetes
moddon visszaallitddnak (helyes felismerés esetén).

HMM-es beszédfelismerésnél a sulyozott kiejtési alternativakat, a fonemikus kor-
nyezetfiiggdséget és a nyelvmodellt WFST keretrendszerben (Mohri és mtsai, 2002)
integraljuk és optimalizaljuk, majd a szokasos beam-search eljarassal valasztjuk ki —
szintén keretszinkron modon — a (Viterbi kozelitéssel mért) legvalosziniibb szosorozat-
hipotézist.

A korrekt dsszehasonlithatosag érdekében a nyelvmodell end-to-end akusztikus mo-
dellel torténd kombinaciojat a HMM-es elrendezéssel azonos modon, ugyanazon beam-
search dekddoloval végezziik. Ekkor a karakter kiejtési szotar formalis, csupan a
,blank” karakterek beékelddésire kell felkésziteni, ill. nincs fonoldgiai értelemben vett
kornyezetfiiggés.

A dekoédolast mindig telitéskozeli munkapontban végeztiik, igy a dekddolési sebes-
ség a valos idénél még mindig kb. 70-szer gyorsabb. Ebbe az akusztikus hasonlosagot
szamold neuronhaldk ,,inference” szamitasat nem értjiik bele, ami GTX 1080 TI GPU
alkalmazasaval a valos id6t61 kb. 60-szor gyorsabb.

Az optimalis nyelvi és akusztikus modell sulyozast a validalé halmazon végeztiik.

3.2 Kalibracios tesztek

Az elso 1épés a kijeldlt megkdzelitések ellendrzésére, hogy ismert angol nyelvil beszéd-
felismerési feladaton lemérjiik a pontossagukat. A publikus LibriSpeech adatbazist Pa-
nayotov és mtsai, 2015) valasztottuk, ennek teljes tanitdanyagan (960 6ra) tanitottunk
mindkét esetben, illetve a standard ,,test clean” halmazon értékeltiik ki az eredménye-
ket.

A TDNN-F modelleket az egyik standard (,,3-gram ARPA LM, pruned with theshold
le-77) nyelvi modellel értékeltiik ki. A szofelismerési hiba (Word Error Rate) a 2. tab-
lazatban lathatd, marginalisan — jobb, mint a Kaldi sajat kozlése (5.3%).

2. Tablazat: Kalibracios eredmények a LibriSpeech (960 o6ra) adatbazison

AM LM WER (test clean)
TDNN-F word 5.24%
end-to-end — 5.20%
end-to-end word 3.78%
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Az end-to-end rendszert a rendelkezésre allo sziikosebb GPU memodriakapacitasok
miatt (4 x GTX 1080 TI/ 11GB) kisebb batch mérettel (64) és kevesebb epoch szammal
(200) tanitottuk, mint (Kriman €s mtsai, 2020) ajanljak, azonban igy is jobb eredményt
ért el, mint a hibrid rendszer lexikon €s nyelvmodell nélkiil is, nyelvmodell hozzaada-
saval pedig eldnye szignifikansan megnétt. Ezek ellenére, a (Kriman és mtsai, 2020)
altal k6z6lt pontossagot (3.9% nyelvmodell nélkiil) nem értiik el, aminek oka a rovi-
debb tanitas, a beszédsebesség-perturbacio hianya, valamint a kevésbé kimeritd hiper-
paraméter-optimalizalas lehetett. Mindazonaltal, a ,,kalibraciot” sikeresnek tekintettiik,
mind a hibrid, mind a tisztan neuronhalo6 alapti megkdzelités miikddik, hozza az elvart
eredményeket.

3.3 Telefonos iigyfélszolgalati beszédfelismerési teszteredmények

A telefonos iigyfélszolgalati beszédadatok akusztikus modelltanitasra el6készitése je-
lentette az els6 feladatot. Itt kiilonféle eldszegmentalasok és sziirések utan gyakorlatilag
kereken 200 ora tanitdanyag maradt kozvetleniil felhasznalhato a tanitasra. Mindkét
alabb vizsgalt megkozelitésnél ugyanezt a tanitdanyagot hasznaltuk és mindenhol ko-
zoljiik a szohibaarany (WER) mellett a betithibaaranyt (LER) is.

A TDNN-F modelleket az eléz6ek szerint tanitottuk, minddssze azzal a kiilonbség-
gel, hogy a bemenetiink most 8kHz-es mintavételezésii, igy az el6feldolgozast ennek
megfelelden a Kaldi Switchboard receptiraja szerint (minimalisan) moédositottuk. A
kiértékeld teszthalmazon mért beszédfelismerési eredmények a 3. tdblazatban talalha-
tok.

3. Tablazat: Beszédfelismerési eredmények
magyar nyelvii telefonos tigyfélszolgalati adatokon

AM LM WER LER
TDNN-F word 21.40% 9.93%
TDNN-F morf 18.96% 9.19%
end-to-end (baseline) - 30.63% 12.52%
end-to-end (augment) - 29.07% 12.71%
end-to-end (pretrain) - 28.54% 11.81%
end-to-end (pretrain + la) - 27.65% 12.36%
end-to-end (pretrain + la + augment) — 26.07% 11.84%
end-to-end (pretrain + la + augment) word 18.79% 9.56%
end-to-end (pretrain + la + augment) morf 17.83% 9.15%

Az end-to-end modellek esetén els6 korben szintén 8kHz-es mintavételezésre alli-
tottuk a megfelel6 alacsonyszintii jelfeldolgozasi paramétert és csak a learning-rate ér-
tékét optimalizaltuk, valamint a 200 epoch-os tanitasi hosszat (egy hetes futasido az
ismertetett hardveren) megtartottuk (baseline). Ezutan — a mindig bekapcsolt ,,on-the-
fly” spectral augment mellett — beszédsebesség €s hangerd perturbaciot alkalmaztunk
(augment). Majd 16kHz-es mintavételezést/adatkonvertalast beallitva, az angol nyelvii
LibriSpeech-en az el6z6 pontban betanitott neuralis halozat sulyaival inicializaltuk a
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tanitast (csak az encoder haldzatot). Igy drasztikusan csokkentett, 15-6s epoch szam
mellett is az el6z6eknél jobb eredményt kaptunk (pretrain), amit az alacsony szintii be-
szédjellemzOk betanulasanak és az igy megvaldsult tudasatadasnak (transfer learning)
tulajdonitunk. Végiil hosszabb, 45-6s epoch esetén (,,Ja”, mint long adaptation) tovabbi
javulast tapasztaltunk (pretrain + la), valamint a korabbi augmentacio és hosszabb, an-
gol nyelven el6tanitott sulyokkal inicializalt tanitds esetén még tovabbi javulast
(pretrain + la + augment).

Ahogy az 3. tablazat mutatja, a (greedy) end-to-end eredmények — fdleg szohiba-
arany tekintetében — némiképp elmaradnak a TDNN-F rendszeréhez képest. Ugyanak-
kor, 6sszehasonlitva egy korabbi MSZNY konferencian bemutatott rendszeriink ered-
ményével, ahol elérecsatolt DNN ACM-et alkalmaztunk (Tarjan és mtsai, 2019), az
end-to-end modellek ugy mutatnak javulast, hogy se kiejtési szotart, se nyelvmodellt
nem hasznalnak.

Nyelvmodell hozzdadasaval az end-to-end szoéhibaaranyok ugrasszeriien javulnak, a
betlithibaaranyok — a felismerési elvbol fakaddan — érthetden kevésbé. Viszont mind
WER, mind LER tekintetében sikeriilt attorést elérni: az azonos nyelvmodellel mért
hibrid és end-to-end eredmények koziil minden esetben az utdbbiak bizonyultak job-
bak. Ezzel egyiitt is, az end-to-end beszédfelismerési eredmények a hibrid TDNN-F
rendszeréhez viszonyitva kisebb javulast hoztak a vartnal. Ennek elsédleges okaként a
,»kalibracios” adathalmazhoz képesti joval kisebb tanitoadatméretet tudjuk megjeldlni.

Megjegyezziik, hogy az itt publikalt hibrid mély-neuronhéalos eredmények ugyan
szamszerlien a legalacsonyabbak, de a TDNN-F hibrid rendszer telefonos magyar iigy-
félszolgalati nyelvre alkalmazasa nem 1j, csupan a kiértékelésre hasznalt referenciale-
irat tisztitdsa okozza a latszolagos javulast (Tarjan és mtsai, 2020)-hoz képest.

4 Kovetkeztetések

Megvizsgaltuk, hogy a nagy ateresztoképességgel miikodé mélytanulasra épiild be-
szédfelismerési modszerek milyen pontossagot érhetnek el magyar nyelvii telefonos
iigyfélszolgalati beszéd gépi leiratozasanal. Azt kaptuk, hogy a rendelkezésre allo
akusztikus tanit6adatbazis-méret mellett az angol nyelven széles korben alkalmazott
end-to-end megkdzelités nyelvmodell alkalmazasa nélkiil is dsszevethetd eredménye-
ket ad a jelenleg legjobb hibrid megkdzelitéshez képest, a neuralis tudastranszferrel
késziilt morf nyelvmodell alkalmazasaval pedig feliil is mulja azt. Meggy6zddésiink,
hogy elsdsorban az akusztikus tanitdadat mennyiségét sziikkséges ndvelni a még jobb,
az angol nyelvii eredményekkel 6sszemérhetd pontossagértékekért. A nemzetkozi ered-
ményekkel Osszevetésben ¢és jelen vizsgalatok alapjan is ugy latjuk, jelenleg nem a
HMM struktura 1étén/nem 1étén mulik a pontossag, hanem sokkal inkabb az alkalma-
zott mélytanulasi modszereken. A magyar nyelv digitalis fenntarthatésaga érdekében
tehat elsésorban a megfeleld tanitdadatok (hangfelvétel + leirat) nagysagrendi ndvelése
lenne a cél, masodsorban pedig a kiszolgalo szamitastechnikai infrastruktara (korszeri
GPU gridek) fejlesztése, példaul, hogy a hiperparaméterek érdemi optimalizalasara is
legyen realis lehetoség.
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