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1. Bevezetés

Az elmualt néhany évtizedben a mesterséges neuronhdlok szdmos valtozatat
kiprobaltdk a beszédfelismerésben, altalanos elismertséget azonban csak a
tobbrétegli perceptron-halozatokra (MLP) épiild un. hibrid HMM/ANN modellnek
sikeriilt elérnie. Bar kisebb felismerési feladatokon a neuronhalés modellek jobb
eredményt adnak, mint a sztenderd rejtett Markov-modell (HMM), hasznélatuk
mégsem terjedt el Aaltaldnosan, részben mivel technikailag nehézkesebb a
hasznalatuk, masrészt mivel nagyobb adatbazisokon az elénylik elvész,
koszonhetéen a HMM-ekhez kifejlesztett trifon modellezési és diszkriminativ
tanitasi technikaknak. A hibrid modell a felsorolt okok miatt ugyan versenyképes
maradt, de igazi attorést nem hozo alternativ statuszba kertilt.

Mindez megvaltozni latszik azonban az in. mély neuronhélok (deep neural nets)
megjelenésével. A mély neuronhaldt (és tanitdsi algoritmusat) 2006-ban
publikaltak eldszor [1], a kezdeti cikkben képi alakfelismerési teszteket hasznaltak
demonstracioként. Az els0 cikk a mély neuronhdlok beszédfelismerési
alkalmazasar6l 2009-ben jelent meg, melyben sikeriilt megdonteni az Gsszes
korabban elért felismerési pontossagot [2] egy kozismert tesztfeladaton, a TIMIT
adatbazison. Az azoéta eltelt néhany évben tovabb javitottdk a modellt és még jobb
eredményeket sikertilt elérniiik [3] a mély neuronhalokkal.

A mély neuronhalok két fontos dologban térnek el a megszokott tobbrétegii
perceptronoktol, mégpedig haldzati struktirajukban és tanitd algoritmusukban.
Hagyomdanyos halozatok esetén egy vagy maximum két rejtett réteget szokas
hasznélni, a halézat osztidlyozasi pontossagat pedig a rejtett neuronok szamdnak
novelésével probaljuk novelni. Ezzel szemben a mély neuronhald nevét onnan
kapta, hogy a rejtett rétegek szdma joval nagyobb: altaldban 4-5, de némely
cikkekben akér kilencig is elmennek. A matematikai érvek és az empirikus
kisérletek is amellett szolnak, hogy — adott neuronszam mellett — a tobb réteg
komplexebb reprezentacidt tesz lehetdvé. Ekkor azonban ujabb probléma
jelentkezik, mégpedig hogy a neuronhalék hagyomdanyos tanitoalgoritmusa a
backpropagation algoritmus egyre nehezebben taldl  optimum-kozeli

paramétereket. Ebben hozott attorést Hinton cikke[1], amely lényegében egy
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feliigyelet nélkiili eldtanitdsi algoritmust javasolt, amely megkonnyiti a
backpropagation dolgat, igy eldtanitas utan lényegesen jobb eredményt képes
produkalni.

Dolgozatomban a mély neuronhdlokra épiilé akusztikus modelleket beszédhang-
felismerési teszteken értékelem ki és vetem Ossze az eddigi eredményekkel.
Részletesen bemutatom a mély neuronhdldk tanitasi algoritmusat, amely két
részbdl all: egy felligyelet nélkiili elétanitasbol és egy finomhangolasbol.

A tanul6 adatbazisok nagysaga és a tanitasi algoritmus nagy iddigénye miatt a
sajat implementaciot GPU-n futtathatova tettem, ehhez CUDA-t hasznaltam.

Az eredmények fejezetben elsdsorban a TIMIT adatbazison elért eredményeimet
koz1om, mert a legtobb cikk is ezt az adatbazist hasznalja, igy Osszevethetoek az
eredményeimmel. Tovabba az akusztikus modelleket kiértékelem még két magyar

nyelvii adatbdzison (egy hangoskonyv €s egy hiradds adatbazis) is.



2. Mély neuronhalék

Osztalyozéasi feladatok megoldasdhoz régota ismert €s haszndlt technika a
neuronhaldk hasznalata. A neuronhalok rétegekbdl épiilnek fel, a rétegek pedig
neuronokbdl allnak. A legalsé réteget lathato rétegnek szokas nevezni (a hald ezen
rétegen keresztiil kapja a bemenetet) a tobbi réteget pedig rejtett rétegnek. A rejtett
rétegek neuronjai kapcsolatban allnak az alattuk 1évd réteg neuronjaival és (a
legfelsd réteg kivételével) a felettilk 1évé réteg neuronjaival, a kapcsolatokhoz
pedig sulyok tartoznak. A halo kiértékelésekor alulrol felfelé kiszamitjuk a
neuronok allapotat a sulyok és a neuronokhoz tartozd bias-ok alapjan, majd a
legfelsé réteg alapjan meghatarozzuk a halo altal az inputhoz rendelt cimkét. A
hagyomdnyos neuronhdlok tanitdsa backpropagation-algoritmussal (ez egy
gradiens alapu moddszer) torténik, amelynek soran fentrél lefelé propagaljuk a
hibat €s az alapjan szamitjuk ki a stilyok gradiensét.

A hagyomanyos neuronhalok tanitasa sok rejtett réteg esetén problémassa valik,
mivel nehéz kovetkeztetni a posteriori eloszlasra a rejtett valtozok felett egy

megadott adatvektor esetén az in. megmagyarazas (explaining away) hatas miatt.

Fizetés-
emelés

Szép idb

Boldogsag

abra 1: explaining away hatas

Az explaining away megértésé¢hez tekintsiik a kdvetkez6 példat: legyen 3 neuron-
bol 4ll6 halozatunk az 1.abran lathaté modon. Ekkor a boldogsag okai kozott sze-
repel a szép 1d6 ¢€s a fizetésemelés is, viszont a sz&p 1d0 fliggetlen a fizetés-eme-
1éstdl. Amennyiben megfigyeljiik, hogy boldogok vagyunk, akkor egyenld esély-
lyel teljestil, hogy szép az id6 vagy fizetésemelést kaptunk. Amennyiben tudjuk,
hogy boldogok vagyunk és azt is tudjuk, hogy szép az idd, akkor kevésbé tartjuk



valészinlinek, hogy fizetésemelést kaptunk, 1ényegében a szép id6 ,,megmagya-
razza” a boldogsagunkat és csokkenti a fizetésemelés valdszintiségét. A fent leirt
estben a két fliggetlen valtozo fiiggetlensége mar nem all fent, mivel az egyik
egylittes megfigyelése az okozattal csokkenti a masik valdsziniiségét.

A mély neuronhalok (deep belief nets) 1ényegében olyan specialis neuronhaldk,
amelyekre a kovetkezd fontos tulajdonsagok teljesiilnek:

o A két fels6 réteg kozott szimmetrikus iranyitatlan kapcsolat van, igy egy
asszociativ memoriat alkotnak.

e Létezik egy hatékony, rétegenként haladod tanuld algoritmus, amely
meghatdrozza minden rétegre, hogy hogyan fiiggnek a réteg neuronjai a
felette 1évo réteg neuronjaitol.

* A legalsé réteg az input. Feliigyelt tanulds esetén a legfelsé réteghez kell
csatolni egy Uj réteget, amely a cimkéket fogja reprezentalni.

e Lehetéség van arra, hogy ,,megkérdezziik” a haldzatot, hogy milyen
adatban ,,hisz”, ehhez az inverz iranya kiértékelést hasznalhatjuk, tehat
egy cimkét megadva megtudhatjuk, hogy ahhoz milyen inputot varna a

halozat.

2.1 Korlatos Boltzmann Gép

Egy korlatos Boltzmann gép (RBM) Iényegében egy adott tipusu Markov véletlen
mezd (MRF), amely egy sztochasztikus rejtett rétegbdl és egy sztochasztikus
lathato rétegbdl all. A két rétegben taldlhaté neuronoknak nem kell Bernoulli
véletlen valtozoknak lenniiik, barmilyen exponencialis eloszlast kovethetnek. A
rejtett réteg és a lathatd réteg Gsszes neuronja 6ssze van kotve, a hald egy paros
grafnak tekinthetd. A korlatos jelzd abbdl szarmazik, hogy a rétegen beliili
neuronok nem lehetnek dsszekotve. Az egyes kapcsolatokhoz tartozo sulyok és a
neuronokhoz tartoz6 bias-ok egy véletlen eloszlast definidlnak a lathatod réteg
neuronjainak allapotait tartalmazdé v vektorok felett, egy energiafiiggvény

segitségével.



dbra 2: példa RBM-re (3 rejtett és 4 lathato egységgel)
Az energiafiiggvény (v, h) egylittes el6fordulasara:

v H 4 H
E(v,h,O)Z—Z Z wi].vihj—z bivi—z ah;, (1)
i=1j=1 i=1 j=1

ahol @ = (w, b, a) ¢és w; reprezentdlja az i. lathatd neuron és j. rejtett neuron
szimmetrikus kapcsolatanak sulyat, b;, illetve a; pedig a bias-okat. V és H a lathato
¢s rejtett egységek/neuronok szdma. A modell altal a v lathaté vektorhoz rendelt

valdszinliség:

Z —E(v.h)
e
h
Pl =s<=—m7 2)
22
u h
ahol u eleme az input vektoroknak, h pedig a rejtett réteg allapotvektorainak.

Mivel a korlatos Boltzmann gépben nem engedélyezett rejtett-rejtett és lathato-

lathat6 kapcsolat, ezért a p(v|h)-t és a p(h|v)-t a kdvetkezé modon definidlhatjuk:

y
V,Q)ZJ(Z wijvl.+aj)
i=1

p(hj:l

H
p(vi=1|h,9)=a(z wl.jhj+bl.), 3)
j=1

ahol o(x) a szigmoid fliggvény'.
Specialis valtozata az RBM-eknek az un Gaussian-Bernoulli RBM, amely esetén
a lathatd réteg neuronjai nem bindrisak, hanem valés értékiiek. Az

energiafiiggvényiik a kovetkezéképpen modosul:

4 (vi_bi)z v

E(vho)=)]

a2

=2 2 wyvih= 2 ashy, “)

i=1 j=1 j=1

¢s a modell altal a v 1athat6 vektorhoz rendelt valosziniiség:

1 o(x)= 1/(1+exp(x))



rlv

ahol N(p, v) a p véarhato értékii és v varianciaju gauss eloszlas.

0)=N

b+ZwUﬂ) (5)

A pontos maximum likelihood tanulds alkalmatlan nagy méreti RBM esetén,
ugyanis a derivalt szamitasdnak iddigénye exponencidlisan ndé a haldzat
méretével. A hatékony megoldast egy kozelitd tanitdalgoritmus, az Un.
Osszehasonlito divergencia (Contrastive Divergence CD) [1] biztositja. Hatékony
tanitoalgoritmusanak koszonhetéen az RBM tokéletesen alkalmas arra, hogy a

mély neuronhalok épitd eleme legyen.

2.3 Kontrasztiv divergencia (CD)
Hinton 2006-os cikkében [1] javasolt egy tanit6 algoritmust a korlatos Boltzmann
gépekhez, amelyet kontrasztiv divergencianak (Contrastive Divergence) nevezett

el. A javasolt modszer soran a sulyok frissitési szabalya:
Aw (v, h ),

input —(v lhj>rekonstrukci0' (6)
A (6) jobb oldalan talalhato els6 tag az i. lathato é€s j. rejtett egység korrelacidja,
bindris esetben annak gyakorisaga, hogy mindkét neuron egyszerre aktiv, ennek
meghatarozasdhoz a lathatd rétegen az adatbazisbol vett input vektorok
szerepelnek, a rejtett réteg allapotat pedig a (3) alapjan szamitjuk. A masodik tag

jelentése hasonlo, csak ekkor rekonstrukcios allapotokat hasznalunk.

t = infinity

TN TN T
Om O
rd

% Vi hy>

_\(f/_\

O
t = infinity

abra 3: Rekonstrukcios lanc

Rekonstrukcio alatt a kovetkezét kell érteni: miutdn az input alapjan
meghataroztuk a rejtett réteg allapotait, a (3) felhasznaldsaval tudjuk (a rejtett
réteg alapjan) a lathatd réteg allapotait kiszamolni, ezutdn az igy kapott lathato
réteghez generdljuk a rejtett réteget. A rekonstrukcidt tetszéleges alkalommal

megismételhetjiik a 3. abran lathatdé mddon. Mivel a rekonstrukcids 1épések



rendkiviil id6igényesek, ezért altalaban csak k db rekonstrukcidt végziink. A CD
moho algoritmusa k = 1 rekonstrukciot végez, és az alapjan tanulja a sulyokat,
altalanosan ez a modszer terjedt el viszonylag kis iddigénye ¢és rendkiviil jo
teljesitménye miatt. A moho el6tanitds sordan a sulyok frissitésest a kdvetkezd
modon végezziik:

Awl.joc<vl.hj>0—<vl.hj>l (7)

2.4 A CD algoritmus igazolasa
Mig iranyitatlan esetben konnyen el lehet mondani a CD algoritmust, bizonyitani
rendkiviil nehéz, irdnyitatlan esetben pedig ez forditva igaz, azaz konnyebb

bizonyitani, de az algoritmus bonyolultabba valik.

Rejtett réteg

Rejtett réteg

Lathato réteg

dabra 4: Egyszerii iranyitott neuronhalo
Tekintsiink egy egyszerl iranyitott halot (4. abra), ekkor a lathato réteg generalasa
egyszerii: a legfelsd réteg allapotainak meghatarozasa utan a (k-1)-edik réteg
generalasa a k. réteg allapotai alapjan parhuzamosan torténik (3) felhasznalasaval:

p(hgk_i': 1 |h(k’, W'k)) =0 (b‘l.k_”+z vvy.}z‘fJ ,
/ ®)
ahol h® a k-adik réteg allapotvektora, W® a k-l-edik és k-adik réteg
kapcsolataihoz tartozo stlymatrix. A lathatoé réteg neuronjainak allapotvektora: v
(v=h".

Célunk a kapcsolatokhoz tartoz6 stlyokat ugy beallitani, hogy a lathaté rétegen
minél nagyobb valdszinliséggel legyen a tanitdé adat. Erre egy Gradiens

hegymasz6 modszert hasznalhatunk ha az Osszes rejtett allapothoz tartozo



posteriori eloszlasarol tudunk torzitatlan mintat venni az input vektor alapjan:

dw o 11— p (V=11 ) ©

Sajnos torzitatlan mintat csak kis méretli halok esetében tudunk eldallitani az
explaining away hatas miatt.

Létezik a neuron haloknak egy olyan specidlis tipusa, amely estén a rejtett
rétegeken beliili posteriori eloszlas mintavételezése pont annyira konnyl feladat,

mint az input generdldsa a modell alapjan.

abra 5: Végtelen halo elso 4 rétege

Vegyiik az 5. abran lathatdé neuronhaldt, amelynek végtelen sok rétege van és
kotott szimmetrikus sulyokkal rendelkezik. Ebben a haldzatban a rejtett egységek
fliggetlenek tetszéleges input esetén. A fliggetlenség oka visszavezethetd arra a
tényre, hogy a korrelaciot, amit a feljebb 1évo rétegekbdl érkezd prior okoz,
teljesen kinullazza az antikorrelacid, amely a lejjebb 1évd rétegek likelihood
tagjabol szarmazik[8]. A faktoridlis posteriort ebben a haldzatban egyszertien
kiszamithatjuk a lathaté vektorok és a sulymatrix transzponaltjanak szorzataként.

Ha a legelsd rejtett rétegre elvégeztikk a posterior mintavételezését, akkor a

kovetkezd rétegre ugyanezt a modszert alkalmazhatjuk. A tanulést neheziti, hogy a
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sulymatrix minden masolatdnak mas lesz a derivaltja, bar azt tudjuk, hogy
magasan 1évo rétegek esetén a derivalt varhatoan 0 lesz. Ennek ok: a leirt modszer
alkalmazaséaval lényegében egy Markov lancot kapunk, ami egy stacionarius
eloszlashoz fog konvergélni magasabb rétegek esetén, staciondrius eloszlas esetén
pedig az aktudlis stlyok tokéletesek a mintdk megmagyardzasara, ezért 0 a
derivaltjuk.
A kotott sulyok hasznalata a kovetkezdt jelenti: ugyanazt az eljarast hasznaljuk h?
kovetkeztetéséhez h'-b6l mint amivel v-t generaljuk h'-bdl. Kovetkezésképpen
h’-re tekinthetiink ugy, minta lathato réteg valosziniiségeinek egy zajos torzitatlan
becslésére, illetve h*-ra mint a rejtett réteg valdszinliségeinek egy zajos torzitatlan
becslésére. Ezen két tulajdonsagot kihaszndlva és a 9. képletet felhasznalva a
kovetkezo tanulas szabalyt kapjuk:
AWU“<H”( ) 2(
oc (v, ! > (WA

Wl—h 3')
3)
h;')

(10)

Most, hogy mar van egy hatékony tanulo algoritmusunk egy kotott sulyokkal
rendelkezd végtelen neuron hélora, a kovetkezd 1épésben egy olyan altalanos
modellt hozunk létre, amely minden rétegen kiilonbozo stlyokat enged meg. Elsd
Iépésben tanitsunk kotott sulymatrixokkal, majd a legalsd réteg sulymatrixat
feloldjuk és értékeit rogzitjiik (W™). A tobbi stlymatrixot ismét kotétt modon
tanuljuk, annyi kiilonbséggel, hogy a hV-et kezeljiikk igy mint az elézéekben v-t.
Természetesen h®V-et (W) segitségével szamitjuk v-bol.

Az igy kapott haloban mar a felsébb rétegek nem adnak tokéletes torzitatlan
mintat h®®-re, mivel W® eltérd lesz a magasabb rétegek sulymatrixatol, az azok
altal generalt prior nem fogja tokéletesen kinulldzni a korreldciot a likelihood
tagban. Amiért mégis ezt a modszert hasznaljuk: bizonyithatd, hogy ha folytatjuk
a h®  kovetkeztetését tigy, mintha a feljebb 1évd sulymatrixok nem valtoztak
volna, akkor a tanitéadat logaritmikus valosziniisége javulni fog[1].

Ezt az eljardst — alsé réteg rogzitése majd a felette 1évOk tanulasa rogzitett
sulyokkal — alkalmazva tetszOleges szamu réteg sulyait megtanulhatjuk.
Amennyiben csak k db réteget tanulunk, akkor egy mély neuronhélét kapunk. Ha

osztalyozasi feladatra szeretnénk haszndlni a kapott halot, akkor a k.-nal
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magasabb rétegeket® el kell dobni és helyettiik egy un. softmax réteget hasznalni.
Az igy el6allo halot feliigyelt tanitdo algoritmusokkal (pl backpropagation)
finomhangolhatjuk.
Softmax réteg alatt a kdvetkezodt értjiik: n db osztalycimke esetén n db neuronbol
all és mindegyik neuron egy cimkének felel meg. Legyen h® a legfelsd el6tanitott
réteg, / cimke valoszintisége ekkor:

b+ h(iK) Vil
e

ST an

1
Qe
m

ez a halé azt a cimkét rendeli a bemenethez, amelyre ez a valdszinliség a

pl1n)=

legnagyobb. A feliigyelt tanulds soran mar nem kell 0j tulajdonsadgdetektorokat
tanulnia a halonak, mivel azokat mar az eldtanitds sordn megtanulta, csupan
finomhangolni azokat.

Az ismertetett altalanos el6tanitd algoritmus széles korben elterjedt, sikeresen
hasznaljdk  nem  csupan  beszédfelismerési  feladatokhoz, hanem

dimenzidcsokkentd eljarasokhoz, kéziras és 3-D objektumok felismerésehez.

2 Ezen rétegek a K. réteg stlymatrixat és annak transzponaltjat hasznaljak
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3. Implementacié

A tanitd algoritmust c++ programozasi nyelven valdsitottam meg. A
megvalositott tanitd algoritmusok nagy iddigénye miatt és a felhasznalt tanito
adatbazisok nagy mérete miatt GPU-n futtathatéva tettem a programomat. A
tanitasokat nem online mddon, hanem Un. kotegeken (batch) végeztem, egyszerre
tobb input vektort felhasznalva bemenetként és ezeken parhuzamosan tanitva a
neuronhalot. Kotegek hasznalata esetén a halo inputja egy vektor helyett egy
matrix lesz, amelynek sorai a tanulovektorok, tehat a tanitds igazdbol matrix
miuveletekbdl all. A GPU-k nagy eldnye a hagyomanyos CPU-kal szemben, hogy
rendkiviil j6l hasznédlhatéak parhuzamos miiveletek elvégzésére.

A jelenlegi grafikus kartydk (GPU) nagy teljesitményii parhuzamos rendszerek
(sok szaz processzorral és akar 1 teraflopnal nagyobb teljesitménnyel), amelyeket
nem csupan a képszintézisben, hanem altalanos céli szamitasigényes feladatokban
is alkalmazhatéak. A GPU processzortombjét C-szerli programozasi nyelveken
lehet programozni (Cg, HLSL, CUDA, OpenCL, stb.), én a CUDA-t véalasztottam,
azon belill is els6sorban a CUDABLAS programkonyvtarat hasznaltam a
matrixmiiveletek megvalositasahoz. Egy Nvidia GeForce GTX 560Ti kartyan
futtatva 1ényeges gyorsuldst tapasztaltam a hagyomanyos CPU-s verzidhoz képest
(kb. 20-40-szereset, a pontos érték természetesen fiigg az aktudlis gép
paramétereitol).

A program bemenetként egy paraméterfdjl nevét kapja, amelybdl beolvassa a
tanitd adatbazis és a cimkefijl nevét, a tanitandd haldzat struktarajat tartalmazo

fajl nevét, illetve a késObbiekben ismertetésre keriild tovabbi paramétereket.

3.1 Elétanitas

Az eldtanitas a 2. fejezetben ismertetett mohd CD algoritmus alapjan tortént. A
halo sulyait O varhatdo értékti és 0.1 variancidgju normdl eloszlds szerint
inicializaltam, a bias-okat pedig mindet O-ra. A legals6 rétegparos egy Gaussian-
Bernoulli RBM-et alkotott, a legfelsé réteg pedig egy softmax réteg, amelynek
sulyait el6tanitds sordn nem moédositottam.

A Gaussian-Bernoulli RBM tanitdsa csupan annyiban kiilonb6zétt a hagyomanyos
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RBM-¢t6l, hogy a lathatd réteg rekonstrukcidja sordn nem alkalmaztam a
szigmoid fliiggvényt. Mivel a legelsé rétegparos valos bemenettel rendelkezett,
sziikségesnek bizonyult, hogy mas paraméterekkel végezzem az eldtanitasat,
ahogy azt [2]-ben javasoltdk. A tanitds hatékonysaganak méréséhez a kovetkezd
modszert hasznaltam: az epoch-on beliil Osszegeztem az Osszes batch-en vett
négyzetes hibat (bemenet-rekonstrualt bemenet) majd kiszdmitottam az egy
neuronra esd eltérést’. A [2]-ben javasolt modon én is 128-as mini batch-eket
hasznaltam, igy gyorsabban konvergélt az algoritmus. Altalanosan megfigyelhet6
volt, hogy az elsé néhany epoch-ban a hiba jelentésen csokkent, majd a

késObbiekben mar csak minimalisan valtozott.

3.2 A backpropagation-algoritmus

A feliigyelt tanitashoz (finomhangoldshoz) a hagyomanyos backpropagation
algoritmust valasztottam, batch méretnek pedig az eldtanitds soran is hasznalt
128-at valasztottam. Az el6tanitdsnak koszonhetden a tanulasi ratat viszonylag
nagyra vehettem és a tanulds sordn, ha az eredmény nem javult kelld mértékben,
akkor felére csokkentettem. A javulds mértékét a validacios halmazon elért
eredmények alapjan hataroztam meg. A tanitas addig folytatodott, amig az egymas

utani rossz iteraciok szama el nem ért egy paraméterben kapott kiiszobot.

3 Négyzetes hiba osztva a neuronok szama*példak szamaval
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4. Adatbazisok

Ebben a fejezetben rovid leirdst adok a program teszteléséhez hasznalt

adatbazisokrol, illetve az eldfeldolgozasrol.

4.1 TIMIT adatbazis

A TIMIT angol nyelvii adatbazis személyfiiggetlen fonetikai beszédfelismerdk
betanitasara és tesztelésére szolgdl. Szomodellek felépitésére alkalmatlan, mivel
szlkitett szotarkészletet haszndl, fonetikailag gazdag mondatai viszont kivaléan
alkalmasak beszédhang modellek létrehozasara. A korpusz Osszesen 630 beszéld
altal felolvasott, egyenként 10 fonetikailag gazdag mondatbol all. Az adatbazis két
f6 részre oszlik: egy része betanitasra, masik része tesztelésre ad lehetdséget. A
tanito rész adott szazalékat (dolgozatomban 10%-4t) a tanulds sordn validaciéra
hasznaltam. Tobb cikkben is a csokkentett cimkekészletet hasznaljak a feliigyelt
tanitds soran (39 osztily), de az ujabb publikdciokban mar az eredeti 183
osztalycimke hasznalatat javasoljdk, mivel ezzel jobb eredményt lehet elérni. A
183 cimke eldall a korpuszban 1évé 61 fonéma mindegyikéhez 3 allapot (kezdd,

kozEépsd, végsd) rendelésével.

4.2 Hiradés adatbazis

A hirados adatbazis nyolc tévécsatorna (ATV, Halozat TV, Hir TV, M1, M2, RTL,
Tv2) 70 rogzitett hiradojabol all. A felvételek néhany mondatos blokkokra vannak
felosztva és harom kategoridba lettek besorolva mindség szerint: a ,tiszta”
kategoridba keriiltek azok a felvételek, amelyeken szépen artikulalt beszéd
hallhato, és a hattérzaj minimalis. Tipikusan ide tartoznak a studioban, a
musorvezetoktél elhangzo részletek. ,,Zajos” besorolast kaptak a tervezett
beszédet tartalmazd, de magasabb zajszintli felvételek — jellemzden a kiilsd
helyszinen tartdzkodé riporterek bejelentkezése. Végezetiil, a ,,spontan” cimkét
kaptak a spontan beszédet tartalmazd blokkok — ezek tipikusan a riportalanyok
sz4jabol elhangz6 mondatok. Jelen dolgozatban csak a tiszta besorolasu
felvételeket hasznaltuk fel. A 70 hiradot 44-9-17 aranyban osztottuk fel betanitési

(train), fejlesztési (development) €s teszteld (test) blokkokra, tigyelve arra, hogy a
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tévécsatornak mindegyikébdl keriiljon mindegyik részhalmazba. Idétartamot
tekintve kb. 5 és fél ora — 1 6ra — 2 Ora ardnyban oszlanak el a felvételek a
blokkok kozott. A beszédjelek fonetikai cimkézése 52 cimkével tortént, ezek
lényegében megfelelnek a magyar nyelv hangkészletének, a TIMIT korpuszhoz
hasonléan ebben az adatbazisban is minden cimkét 3 kiilon cimkére bontottunk: a
beszédhang kezdete, kdzepe €és vége, igy Osszesen 156 cimkét hasznaltunk a

tanitashoz.

4.3 Hangoskényv

A harmadik adatbazis egy magyar nyelvii hangoskonyv: Krudy Gyula Szinbad
kalandjai. A korpusz kiilonlegessége, hogy a teljes hanganyag egy felolvasotol
(Gaspar Sandor) szarmazik. A hangoskonyv 212 perces hanganyagot tartalmaz,
amely WAV (Microsoft Wave mono 16 bit PCM) formatumba lett konvertalva 16
kHz-es mintavételezéssel. Elofeldolgozas elétt a hanganyag és az eredeti szoveg
Osszevetésre kerlil, az esetleges eltérések ki lettek javitva és a fejezetek végén
hallhat6 zene el lett tavolitva. Tanitas és tesztelés céljabol a hanganyag 2 részre
lett osztva, a 10 torténetbdl 8-at (186 perc) hasznaltunk tanitasra, 2-t (26 perc)

pedig tesztelésre.

4.4 Elofeldolgozas

Az eldfeldolgozas rendkivill fontos beszédfelismerési feladatok esetén, hiszen
kozvetleniil a beszédjelen a sok jellemzd miatt nehéz tanitast végezni. Mindharom
adatbazis estén ugyanazt az eléfeldolgozdsi modszert alkalmaztuk: 25-ms
Hamming ablakot véve 10-ms atfedéssel az azt megel6z6 ablakkal. A beszédjelet
12-ed rangu Mel frekvencia kepsztralis egyiitthatokkal (MFCC) ¢és  annak
energidjaval, illetve elsé és masod rendii derivaltjaval reprezentaltuk. A tanitas
segitése érdekében az inputot normalizaltuk, 0 varhato értékiire és 1 szorastura. A
teszthalmazon ugyanazt a normalizalast alkalmaztuk, mint a tanuléhalmazon. A
tanitds soran nem csupan 1 ablakot vettiink bemenetnek, hanem annak adott
szamu szomszédjat is az eredmény javitdsa érdekében, ennek magyardzata, hogy

az igy kapott bemenet nagyjabol lefedte egy atlagos fonéma hosszat.
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5. Eredmények

Ezen fejezetben a kiilonb6z6 adatbazisokon elért eredményeimet irom le.
Mindegyik halé esetében a rejtett rétegek neuronszdma 1024 volt, az el6tanitas

soran a legalso réteget 50, a tobbi réteget 20 epoch-on keresztiil tanitottam.

5.1 TIMIT

A tanitds sordn a hald bemenetként 9 beszédkeretet kapott eldtanitds soran a
legelso rétegre 0.002-es, a tobbi rétegre pedig 0.02 tanul6 ratat. 0.9-es momentum
hasznalataval gyorsitottam a konvergenciat, a weight cost paramétert pedig
0.0002-re allitottam. Backpropagation algoritmushoz 0.02-es tanul6 ratat és 0.9-es

momentumot hasznaltam. Az eredményeket a 6. abra mutatja.
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Rejtett rétegek szama

Hibaariny

abra 6: Az elotanitds hatasa rétegek szamanak fiiggvényében
Jol megfigyelhetd a 6. dbran a javuld tendencia a rétegek szamanak novelésével,
egészen a 4 réteges haloig. Az 5 réteg esetén a kapott modell romlésanak oka a tul
kicsire inicializalt kezdeti stlyok lehetnek, mivel ekkor a finomhangolés soran a
legalsé rétegekre csak nagyon kis gradienst kapunk igy azok sulyait nem tudja
megfelelden tanulni a modell. Lathatd, hogy a legjobb esetben (4 réteg) az
eldtanitds tobb mint 1 szazalékot javit az eldtanitds nélkiili esethez képest. A
TIMIT-en elért legjobb eredményemet hasonlitja Ossze az 1. tablazat az
irodalombol ismert értékekkel (beszédhang-felismerési hiba a ,core”
teszthalmazon). Az 1. tablazatban lathat6, hogy a 2009-es cikkben [2] elért

eredményt sikeriilt megjavitani, bar a késdbbi cikkekben [8] annal sokkal jobb
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eredményt is jelentettek. Ennek oka azonban az, hogy ebben a cikkben mas

eléfeldolgozasi modszert hasznaltak.

Modszer Hibaarany

Trifon HMM [2] 27,3%
Rekurrens Neuron Hal6 [2] 26,1%
Monofon HTM [2] 25,5%
Monofon Deep Net [2] 23%
Monofon Deep Net, sajat implementacio  [22,79%
Monofén Deep Net [8] 21,8%
Monofon Deep Net + MCRBM [3] 20,5%

tablazat 1: TIMIT-en elért eredmény osszevetése mas modszerekkel

5.2 Hirados adatbazis
A hiradds adatbazison val6 tanulashoz 15 beszédkeretet vettem bemenetként (7
szomszédsag), a tobbi paramétert a TIMIT-en kitapasztalt értékre allitottam. Az

igy tanitott monofon modellek felismerési pontossaga:

Elotanitott rétegek szama Pontossag
3 78,74%
4 79,31%
5 78,84%

tablazat 2: Elért pontossag elotanitassal
Itt is jol megfigyelhetd, hogy az 5 réteges esetben mar nem javult tovabb az

eredmény, hasonléan mint a TIMIT-en. A [7]-ben kozolt eredményekkel
Osszevetve megallapithatd, hogy monofon modellt haszndlva a mély neuronhald
lényegesen jobban teljesit mint a hagyomdnyos HMM (67,18%) vagy mint a
hibrid mddszer 3 éllapottal (76,93%). (Ennél ugyan jobb eredmény (83,33%) is
taldlhat6 a cikkben, ehhez azonban nem egy szimpla neuronhalét, hanem egy

kétfazisti modellt és trifon cimkézést hasznaltak)

5.3 Hangoskényv

A hangoskonyv esetén (a hiradoshoz hasonléan) 15 keretet vettem bemenetnek, és
ezen adatbazison is a legjobb eredmény a 4 eldtanitott réteggel rendelkezé halo
adta. A 4 réteges haldé eredménye ezen adatbazison monofén modellt hasznélva:
88,8%, ami lényegesen jobb mint a [6]-ban kozolt legjobb eredmény: hibrid
modszer (82,1%). Az adatbazis specidlis volta miatt (csak 1 besz€ld) célszerii az
eltanitds paramétereinek tovabbi hangolasa a még jobb eredmények elérése

érdekében.
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6. Osszefoglalas

Dolgozatomban altaldnos attekintést adtam a mély neuronhalokrol és tanitasi
algoritmusukrol, illetve a segitségiikkel tanitott akusztikus modellek
eredményeirdl nem csak a TIMIT-en, hanem 2 magyar nyelvii adatbazison is.
Az eredmények fejezetben lathatd, hogy a mély neuronhdlokkal valéban jobb
eredményt lehet elérni, mint a hagyomanyosakkal, ugyanakkor az is
megfigyelhetd, hogy eldnyiik fdleg tobb (>3) rejtett réteg esetén valik
szignifikanssa. A sajat programommal tanitott akusztikus modellek a TIMIT-en és
a hirados adatbéazison kiemelkedden j6 eredményt értek el.
A mély neuronhaldkon alapuld akusztikus modellezés biztatd eredményeket
produkalt, ami azt erdsiti meg, hogy érdemes a modszerrel mélyrehatobban
foglalkozni. A bemutatott eredmények tovabbi javitasdhoz tobb moddszert is
tervezek a jovében kiprobalni:

* A rétegek szamdnak novelését, ekkor viszont mas inicializalast is

kell hasznalnom,
* Arétegekben 1évé neuronok szdmanak novelését,
*  Monof6n helyett trifon cimkézés hasznalata,

* [8]-ban javasolt eléfeldolgozas hasznalata.
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