A BESZED SZAMITOGEPES FELDOLGOZASA

Vicsi Klara, Németh Géza, Szaszak Gyorgy

1. Bevezetés

Altalanossagban a  beszédtudomany célia a  beszédkoikéuio
korfolyamatanak komplex leirdsa, a be&zgbndolatdnak nyelvi megfogalmazaséatol
kezdve a beszédprodukcidn at, a létrejott beszédzéikai leirasan keresztil, a hallgaté
beszédpercepcids folyamatain at, a nyelvi tudéggja a k6zoIni szandékozott gondolat
megeértéséig.

A beszéd szamitogépes feldolgozasandl (beszédiégiatman) e korfolyamat
egyes funkcidit ellatd egységek mesterséges eskkékdvald kivaltasa torténik. Az
egyik f6 célja az ember-gép kozotti parbeszéd lghettétele. Ezen parbeszéd minél
tOkéletesebb megvalédsitasakor nem csak hasznallmtéemberi tevékenységeket
tamogatd eszkozok jonnek létre, hanem a megvadbsita végzett kutatasok, elért
eredmények segitenek abban, hogy minél jobban rséiggész emberi beszéd létrehozasi
€s érzékelési eljarasait, az emberi beszéd komracivikan.

Az ember-gép kozétti parbeszéd megteremtése manyibkba beszélt nyelvi
interfészek megvalositasaval torténik. Egy besuédiesz megvaldsitdsa a felhasznalo
sajat nyelvén az idedlis, mert ez a legtermészabesagalmas, hatékony, és gazdasagos
formaja az emberi kommunikaciénak. A beszélt nydhterfészek sok kilénbéz
technolégiat és alkalmazast foglalnak magukbanntast a 1.1. abra szemlélteti. Egy
tipikus automatizalt beszéd-dialégus rendséeadmponensei lathatok az 4bran.
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1.1. bra. Egy tipikus automatizalt beszéd-dialGgusiszerd komponensei

Néhany esetben, nem csak az alapul szolgald nyahtalom produkcioja
(beszédszintézis) és megértése (beszédfelismeZsgrdekes, hanem a beszél
azonositasa, vagy a beszélt nyelv azonositadsas2ébdelismerése magaba foglalhatja
egy specifikus besz&lazonositdsat egy ismert populaciébdl, amelyneks@giigyi
alkalmazasa is lehet, vagy pedig a felhasznaléyigérazonossaganak igazolasat, ami
lehetvé teszi az ellafrzott csatlakozast helyekhez (pl. szamitégépes a3zats
szolgaltatasokhoz (pl. hangos bankszolgéltatas).

Napjainkban az intelligens kommunikciés és infariba eszkozok (pl.
mobiltelefonok, kézi szamitdgépek, stb.) mérete reggsdkken, mig funkcidik
szaporodnak és kezelésiik bonyolultabba valik. Aybaginyos eszkézok (pl. egér,
billentyiizet) kényelmetlenek, vagy a feladat veliik meg sketihadd. A beszéddel tértén
informécié csere az egyetlen, ami a kis fizikai etémellett is megvaldsithatd
megoldasnakiinik.

Biiszkén mondhatjuk, hogy Magyarorszagon a beszétdiaut mindig a
nemzetkozi élvonalhoz tartozott. Kempelen Farkdsamel$ a vilagon, aki a 17. szazad
Vvégén, sok évi megfigyélés kutatdé munka utan megépitette hires bégepét, amellyel
beszédhangokat és rdvid mondatokat lehetett megstoi. Munkdja eredményét az
1791-ben kiadott Mechanismus der Menschlichen Sprdchamii konyvében foglalta
Ossze és ezzel Kempelen megalkotta a fonetikaid®lsizen a beszédszintézis alapjait.
Munkassagat hires magyar beszédkutatok sora fiayaaXIX. és a 20. szazadban. 1916-
ban 'Dr. Ban6 Mikl6s okl. mérndk és kbzgazdasagi mémobéapesten ...Tedrges
szbveg reprodukélaséara alkalmas beégép" cimmel nydjtott be szabadalmi kérelmet,
melyet 1919. junius 21-én fogadtak el és hoztalkvagibssagra (Bano, 1919). Békésy



Gyobrgy a Nobel-dijdhoz vezekutatasokat a beszédészlelés terlletén a Postaldiis
Intézetben végezte az 1930-as 40-es években.

A 80-as évek elején az MTA Nyelvtudomanyi Intéz&mnetikai Laboratériumaban
megalkottak az efs magyar szévegfelolvasé szintetizatort (HUNGAROVOKiss,
Olaszy, 1984), ami tet8leges szbvegeket tudott a magyar kodznyelvi Kkiejtési
szabalyoknak megfel@n felolvasni. Az elkdvetkéz években a beszédtechnoldgiali
kutatas-fejlesztés kiszélesedett Magyarorszagomiéd a beszédszintézis mind pedig
beszédfelismerés teriletén dderban a BME Tavkozlési és Médiainformatikai
Tanszékén (ill. jogédjeinél) szamos elméleti és gyakorlati eredményeszti (Németh
és tsai, 1998, 2003, 2006, 2007, T6th, Németh, 200@7, Vicsi, Vig, 1995, 1998, Vicsi
et al., 2006; Fegyo et al., 2003, Vicsi-Szaszak52@007, Tuske, Z. at al. 2005.).

Az alabbi fejezetekben az ember-gép kommunikdaddb f komponenseit
targyaljuk, a & hangsulyt a beszédszintézisre és a beszédfelisraehelyezve. A
beszédtechnoldgiara vonatkozé részletesebb magyelwin interaktiv oktaté anyag
(Olaszy, 2002) tobb honlaprdl is ingyenesen ledffth A www.fonetika.nytud.hu
honlapon a magyar beszéddel kapcsolatos interaktatbazisok (pl. hangkapcsolatok
jellemzsi) érhetek el. A beszédtechnoldgia részletes attekintésgtatéhaté példaul a
Microsoft kutatdinak kdnyvében (Huang és tsai, 008z emberi tényak részletes
elemzésére j6 példa egy amerikai kutaték szerkeslzédh megjelent munka (Daryle,
Blanchard, 2008).

2. A beszéd szintézise

2.1 Bevezetés

Noha a szamitdgépes beszéd#itas technoldgiaja sokat féflott, még mindig
érvényesnek tekinthetjuk azt a szabdlyt, hogy ed@pi gbeszédkedt rendszer
szOkészletének és néségének szorzata allandd. Tehéat, ha egy kotott kidmea
optimalizaljuk a rendszert, akkor jobb rég#get kapunk (sokszor kisebb befektetést is
igényel a fejlesztés), mint ha teffeges szoveg felolvasdsara alkalmas megoldast

kialakitasahoz (Németh, 2001).

2.2 Kotott szotaras beszéddel valaszold rendszerek

A beszéd gépi ééllithsa tekintetében a 90-es évek eleje Magyadgrsz is
forradalmi valtozasokat hozott. Ez abban nyilvanoleg, hogy nalunk is kezdett
kialakulni az an. kotott szétaras beszébndszerek alkalmazasa (hangos telefonszamia,
hangposta, telefonszam-valtozas kozlése, stb.yakellkalmazasa a vilag legfejlettebb
orszagaiban mar a nyolcvanas években megkkrtd A kotott szétéras rendszerek
legegyszeibb formaja, amikor csak @k meghatarozott Uzeneteket mondatnak ki a
géppel. Ezt "tarolt" beszéddel oldjak meg. A kivkdrlést egy bemondé felolvassa, ezt
digitalizaljak, majd visszajatsszak (pMihden kezéink foglalt. Kérjuk, véarjon). Ez a



technoldgia j6 mitsédi beszédet biztosit, de csak addig, ameddig nemtdatl tarolt
elemet 6sszekapcsolni a kivant lizenet Iétrehozasaho
Példaul egy datum automatikus felolvasaséanal ameizartalma (év, hénap nap,
Ora perc) valtozik, vagy egy szamla dsszege, e@yek@ napi arfolyama stb. is mindig
mas szam kimondatasat koveteli meg. &idvetkezik, hogy bonyolultabb lzeneteket
csak tobb dlre eltarolt beszédelem dsszekapcsolasaval leheediitani. Ahhoz, hogy
az 0Osszdfzott elemek a természeteshez kozeli daéiget biztositsanak, a beszéd
frekvencia-, id-, intenzitds- és dallamszerkezetének folytonogséigtositani kell.
Tehat példaul egy szamlaegyenleg felolvasdé rendemera bdikép alapjan
kézenfekének 1ing 20-30 szo6-szitit elem helyett 200-250 épkockara van sziikség
ahhoz, hogy a 0-999.999.999 kozdtsazamneveket 6ssze tudjuk rakni (Olaszy, Németh
1999). Ellenkeé esetben szaggatott, toredezett kiejtést kapunkamki vagy tavkozlési
telefonos informacios rendszerekben gyakran hdllthgtn megoldas.
Az emberihez kdzebitminésédi kotott szotara beszédkéltendszer Iétrehozdsanak a
Iépései a kdvetkék:
* akimondandd Uizenetek téméjanak attekintése
» az Osszdfzend elemek taranak megtervezése, beleértve az aaskalhiazo,
felolvasandé un. vi¢mondatok adatbazisat is
« afeladathoz illeszkédhangu bemondoé(k) kivalasztidsa
« a hangfelvétel elkészitése, majd élde akusztikai elembazis 6sszedllitdsa
* az elemosszéts algoritmus kidolgozésa, programozésa és alkalrbazas
illesztése
» arendszer tesztelése €s a hangzas véglegesdsaallit
Ezzel a modszerrel legfeliebb néhany ezer kulééibbzenet-elemet tartalmazé
rendszert lehet az emberi bemondashoz kézelittdségben megvalésitani (pl. datum- és
pénzésszeg felolvaso, kisebb orszdgok menetreolddshsa, stb.).

2.3. Kotetlen székészldt szovegfelolvasé rendszerek
A kotetlen szOkészlet megnevezés félrevtetiet, hiszen egy ember is csak az
altala ismert nyelve(ke)n, a hozza kozeldll6 témbkd képes ismeretlen szdveget
felolvasni. Pl. egy gépészmérnok kis eséllyel tudosi szakszdveget felolvasni és
viszont. A kozlések stilusa is filgg a témadékrthiszen mashogy olvasunk fel
menetrendet, lakcimet, sport- vagy politikai hitekerset, mesét, elektronikus levelet,
SMS-t, honlap-cimet, stb. Ahogy az ember, Ugy enjelgi gépi megoldasok sem képesek
teliesen &ltalanos megoldast nyudjtani, ezért adegms adaptacios feladatokat minden
témakodrhdz meg kell vizsgalni. A gyakorlati alkalmaaok tovabbi nyelvtechnoldgiai
rendszereket is igényelhetnek (pl. szovegek/szawakvének meghatarozasa, ékezetek
visszadllithsa, -Németh és tsai, 1998-). A besréelréi tartalmanak gépi &llitasara
vonatkoz6 kutatdsok magyar nyelven a kozelmultbatultak el (Fék és tsai, 2004,
2005).
A kotetlen székészlgtbeszédkelt rendszerek a kovetkéaodon osztalyozhatok:
« Szovegfelolvasd (text-to-speech, TTS)adott nyelv kéznapi szdkincsében
eléfordulé szévegek felolvasasa (altalaban kb. 8-18sé&yyermek székincsének
megfeled)



Uzenet felolvasd (concept-to-speech, CTS)a kifejezni kivant uzenetre
vonatkozo jelekkel ellatott sz6veg felolvasasa[@bnf Req] A gépkocsi tipusa
[Car_Type] Volgswagen Golf?

Tobbnyelvii TTS (multilingual TTS): azonos épdelemek minél nagyobb
halmazanak egységes keretben td@rtérfelhasznalasa TTS rendszer
megvaldsitdsdhoz toébb nyelven. Idedlis esetben (ainiés ritkdn a valdsag)
azonos program kod (és hardware) kezeli a kiléhbdyelvi valtozatokat, a
nyelvfliggs adatok egységes szerkdzediilss adatbazisban helyezkednek el.
Poliglott TTS: azonos hangon sz416 tébbnyelvTS

Kotott tematikdju (domain specific) TTS: csak egy adott témakdr(pl.
menetrend, idjaras, szallodafoglalas) széveg felolvasasara raksl rendszer.
Atmenet egy hagyomanyos kotott szokészlés egy altalanos témakomTS
rendszer kdzott.

Idénként a beszédszintetizatorok kozé soroljak azképernyé felolvasd (screen
reader) rendszereket is. Ezek azonban csak a szamitoggpmag intelligens eszkoz
(pl. mobiltelefon) kijel#jének tartalmat értelmezik vak és gyengénlaté eatbszdmara.
Nem TTS-ek, csak illesztést biztositanak egy alkalin program (pl. szévegszerkegzt
€s a TTS kozott. A kereskedelmi forgalomban a kéyieivasot és a beszédszintetizatort
gyakran egyitt arusitjdk. Ebben a megkdzelitéslggnis tekinthetjik, hogy a TTS a
szélesebb értelemben vett képérojvasod csomag egy része.

A TTS rendszereket az alabbi szempontok szeriékéltetjik:

milyen nyelveken szeretnénk felolvastatni
milyen szévegeket — egy teljes rendszert altalasak a TTS kimenete alapjan
itélnek meg, a bemenetet azonban nem latjak
0 néhany lehetséges szbvegtipus: altalanos, szakgznevél, SMS, stb.
o mondattipus: kijeledt kérds, felkialtd, egyéb érzelem kifejezése,
segédjelekkel kiegészitett, CTS
milyen minsségben
0 érthebség (intelligibility)
0 természetesség (naturalness)
o ezek nem feltétlenil korreladlnak egymassal
milyen hang(ok)on sz6l a rendszer (pl. fémi-ndramatizalt péarbeszédek
Iétrehozhatdk-e)
milyen paraméterek allithatok
0 sebesség
hangmagassag
suttogas
rekedtség
sziinetek hossza
0 betizés
milyen platformokon fusson
o hardware
0 operacios rendszer (Windows valtozatok, Linux, Siampstb.)
er6forrasigény, csatornaszdm — nem mindegy, hogy neddfbnban vagy
tavkozlési szolgaltaté kdzpontban
milyen vezérlési fellletek, API-k érlidt el

O o0o0oo
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» bdvitési, tovabbfejlesztési lelisegek — mit ad hozza a felhasznalé és mit a
fejlesz®, pl. specidlis rovidités-feloldd

* milyen specidlis igények merllnek fel — pl. visetags egy adott sz6
kimondasénak elején/végén, kimondéas allapotanakdielzhetsége

» milyen tAmogatast ad a TTS fejlesaiz alkalmazasfejlesaiek

A 2.1 abran egy kotetlen szokéstlszovegfelolvaséd rendszer felépitése lathatd. Az
alabbiakban réviden tekintsiik at az egyes blokkékaddését:

A GTG modul a bemeneti szbveget csakiiket és tagmondat ill. mondathatarolé
irasjeleket tartalmazd, an. folyé szoveggé alakdtiaPl.: Az almal23@freemail.hu
cimre 12:12-kor érkezett izehszdveget Az alma szdzhuszonharom, kukac, frimél pont
hu cimre tizenkett éra tizenked perckor érkezett lizenkilakra hozza. Ez egyfajta
egyértelniisitési feladat, ami szamos esetben azért is nemért nincs altalanos
megegyezés a helyes felolvasast dket (pl. honlap- és elektronikus levél cimek,
cégnevek esetében, Id. Németh és tsai, 2003). Regzbelsejében is @&brdulhatnak
mondatvégi irdsjelek, a szamok felolvasasa szibamyolult nyelvi elemzést kdvetel
meg. A modul nikodését segitheti egy szotar (GTG dict), ami rit@gkk és specialis
kifejezések (pl. @rc kft -> arc kaefté) feloldaginogatja. Ez a modul hatarozza meg az
elééllitandd prozédia magasabb s#intezérlését is (pl. egybeolvasandd Un. prozédiai
frazisok és azok magas stingllemzése, mondat fékusz, stb.).

prozdédiai matrix
keletkezés
A

nyelvi szint akusztikus szint

{

g Alternativ
bevite

| Bemerd szoveg

1] 2] B

—@—> GTG > GTS > STS

Y
9
=

A
s
=

elem-tar

2.1 4bra Egy kotetlen székésﬁleizévegfelolvlasé rendszer felépitése
(Olaszy és tsai, 2000)

v Hangjel- kimenet



1. GTG . Grapheme to grapheme (irasjéleti)

2. GTG dict. . GTG (kivétel-szotar)

3. GTS . Grapheme to Sound (bethang)

4. GTS dict. . GTS szabalylista és szOtar

5. STS . Sound to Sound (handpang)

6. STW . Sound to Wave (hanghanghullam)

7. elem-tar . hangelem-tar, akusztikai adatbazis

8. WTW Wave to Wave (hanghullam-feldolgozas)

Az 1, 3,56és 8 modulok elvileg lehetnek nyelvflidgeek, viszont a 2,4, 6 és 7
modulok mindenképpen nyelvfigig Ha igazan altalanossa akarjuk tenni az esetges
nyelvfliiggetlen modulokat, akkor vagy gépi tanuldisjoritmusokat alkalmazunk nagy,
elsre cimkézett adatbazisokon vagy pedig nyelvésantifkai szabalyok alapjan
mitkddé rendszerek esetén nagyon 0Osszetett szabaly-lgély(ek)re van sziikség. A
beszéd-adatbazisok cimkézése is Osszetett felddbétlan adatbazist még kézi
cimkézéssel sem lehet [étrehozni.

A GTS modul az irott bék és a kimondandd hangok kozotti leképezést vélgéi e
beszédszintézisben altalaban az adott nyelvhezéarminimalis fonémakészlet helyett a
j6 mindsédi beszéddallitashoz szikséges, tdgabb beszédhang-készlktdtnaznak
(pl. @ magyarban kilén hangként kezeljik a hosszé éjvid maganhangzokat, a ,h”
hang kilonféle véltozatait, stb.). A hangok jedliée altalaban minden rendszer egyedi
konvenciokat hasznal, ami megneheziti a rendszdiektti adatcserét és a tobbnyelv
megoldasok kdzos fejlesztését. Esetenként kdztgsladsként lehéség van a SAMPA
(Id. Id. Vicsi: ,A beszéd akusztikai fonetikai leirasa”fejezeteket jeldlésrendszerben tort&n
adat export/importra. Noha a magyar az angolt@righ un. fonetikus nyelv, mégis az
irott sz6vegnek nem egy az egyben felelnek megnarkiott hangok. Ebbe a témakérbe
tartoznak egyebek kozott a hasonulasok, azok adkanmgelyeket roéviden irunk, de
hosszan ejtink ill. forditva, a massalhangzé tasalk és a békép helyes értelmezése
sz0 vagy morféma hataron (nagykdzség, malacsagzegg). Itt tdrténhet meg a
prozédia alacsonyabb szZintmeghatarozdsa is (pl. sz6hangsulyok). Ezt a madult
tamogatja egy formalizalt szabaly leiré és kivétetdartalmazé tar (GTS dict).

Az STS modulban keril sorra a prozédiai vagy egyétkbdl tortéw hangnyalasok
és rovidllések kezelése, beleértve a szlnetek taEgiecdllitdsat is. Eés latasra a
sziinetek kérdése nem tul fontos, azonban ha allpmsamegvizsgaljuk a kérdést,
belathatd, hogy a sziinetek adjadk meg a folyamatezéu megfeléltagolasat. Példaul,
ha nem tartunk sziinetet a mondatok kdzott, akkgyeora nehezen kovethe valik a
minden egyéb szemponthdl érihbeszéd is.
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Az STS modul kimenetén all&hz an. prozddiai matrix, ami meghatarozza, hogy
az adott bemeneti szdéveg alapjan, milyen vezénésimaciok mellett, milyen hangokat,
milyen hosszusagban, milyen intenzithssal és zOnbésgok esetén milyen
alapfrekvenciaval kell megszolaltatni. A Profiva{lészti rendszerben &&ll6 prozddiai
méatrixra lathaté példa a 2.2. abran. A prozddiairinéelemei az abra jobb oldalan
szirkével satirozott megnevezésekkel (sounds, pausaunds,...) jeldlt sorok. A
fejleszti rendszer lehéwé teszi, hogy a legegys#bb modon —szévegbeirassal (Id. 1.
sor), a széveget szimbolikus vezéiriformécidkkal kiegészitve (2. sor) vagy magukkal
hangkddokkal (satirozott rész 1. vagy 6. sora) rbarlk meg az éhllitani kivant
szoveget. A rendszerrel a hangok prozoédiai jell@rnizzszéles hatarok kozott allithatok,
ami megkonnyiti észlelési kisérleti anyagobadiitasat is.

Az STW modul a hangelem-tar (vagy mas néven akwszidatbazis) elemeib
allitia 6ssze a prozodiai matrixbansietak alapjan a szintetizalt hullamforma dls
valtozatat. A hangelem-tar niisége alapvéen meghatarozza az egész rendszer
mukddését. Természetesen itt is kompromisszumokbak&ali eforrds-felhasznalés és
minéség kdzott. A Multivox rendszer élvaltozataban (Olaszy és tsai, 1992) 255 darab
egészen rovid (8-128ms) dsizelet formans-kédolt véltozata mintegy 1kbyte
memoriateriiletet igényelt. Az&dllitott beszéd viszont az & tomorités kovetkeztében
ugyan értheét, de meglehésen robotos volt. A Profivox rendszer élgaltozataban
(Olaszy és tsai, 2000) természetes bemondésbadiddh.elemeket taroltak. A diadok
(difén, diphone) hangparok atmenetet is tartalmeggségei. Példaul a@ma szé diad
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elemei: _a, al, Im, ma a_ (a _ a szlnet jele). 1600 didd esetén 22kHz maitddv
frekvencia és 16 bites lineéris kdédolds mellett Mh$te tarigény keletkezett. A
természetesség novelése érdekében vezették bezmbbslemek tarolasat. Ezek kdzil a
diadot koved szint a tridd (trifon, triphone). A beszédszingban elésorban a teljes
maganhangz6t két massalhangzéhoz kapcsol6dva magél elemeket (Gn. CVC
kapcsolatok) alkalmaztak. A fenti példanal maradzalma sz6 az_al és ama_
triadokbdl valamint azm diadbdl allithaté €. Egy magyar nyely személy- és cégnév
felolvasasra optimalizalt rendszerben (Némethais2006) az elemtér kb. 10.000 elemet
tartalmazott és 8kHz mintavételi frekvencia, 1Gsimintak mellett 60Mbyte teriiletet
igényelt. Ez a megoldds mar rovidebb bemondasokémsaz emberihez kdzelit
mindséget eredményezett.

Mivel a fent ismertetett rendszerekben minden ef#dmisak egy példanyt
tarolnak, ezért feltétlenil sziikség van arra, hetfgldolgozasi megoldasok segitségével
az adott hangrészletet spektralisan jol leiré @iltartamat, intenzitadsat és (zongés
esetben) alapfrekvencidjat a prozédiai matrixb@irteértékre hozzak. A jelfeldolgozasi
algoritmusok fejpdése ellenére ez a médositas még természetes bésortdrolasa és
modositasa esetén is jol hallhat6 torzuldsokatreéegez. Ennek elkertlésére merllt fel
az a gondolat, hogy egy-egy bemondoétdl olyan nagetiné akar tobb o6ranyi
hanganyagot tartalmazé adatbazist vegyenek fel, @minte) minden hangot ill.
hangkapcsolatot szamos valtozatban tartalmaz &@n#as sordn az adott pozicibhoz
valamilyen mérték szerint legjobban illeszkedaltozat keril kivalasztasra. Ezt a
megkdzelitést nevezik korpusz-alapu szintézisnekek a technolégianak egy magyar
nyelvi idojards jelentések felolvasaséra optimalizalt valdzan (Fék és tsai, 2006)
mintegy 10 6ranyi hanganyag kerlilt az elemtarbdi&ttnindségben (44.1kHz, 16 bit).
Ennek mérete 3.2 Gbyte. Ez a megoldas teléetteszi, hogy az &jards-jelentések
felolvasdsa sordn nagy val6dméggel az adott mondatbeli poziciéba jél illes#ked
egész szavak kerillnek kivalasztasra az akusztilatbazisbdl ugy, hogy tovabbi
jelfeldolgozasra nincs is szikség. A rendszer adetir bemond6ra megtévesztésig
hasonlé bemondéasokat is képes generalni.

A WTW modul arra szolgal, hogy az adott alkalmapasiieszked formatumra
hozza az elemtarbdl kiemelt, dsszftt (esetleg prozéddiailag modositott) elemeket. A
leggyakoribb az, hogy a mintavételi frekvenciat @ amplitidé kodolast kell
megvaltoztatni (pl. az adatbazist 22kHz-cel vefttkde a telefonos alkalmazashoz 8kHz
mintavételi frekvencia sziikséges). De felmerillnetisszetettebb kddolasi igények is
(pl. internet-telefonos, un. VolP rendszerekben).

A ma elérhet legtébb beszédszintézis rendszer adott bemendétidigrpontosan
azonos hullamformat general, ami pl. tudomanyos attasbk stimulusaként
reprodukalhatd kisérletek megvalGsitasat teszi tdgbe Ha azonban gyakorlati
alkalmazasokra gondolunk, hosszabb szévegek fel@dbakor kimondottan zavaré, ha
mégoly j6 mirdségben is, de ismétdéen azonos bemondasokat kapunk. A természetes
emberi kommunikacié soran ugyanis minden megszdladfyszeri és egyedi, mégla
reggelt kivanokkipusu kozlések is. Ennek az emberi tulajdonsagnakodellezésére a
kozelmultban indultak kutatasok (Németh, Fék, Cs2p07).



2.4 A szintetizalt beszéd felhasznalasi lelitegei a pszicholingvisztikdban
A szintetizalt beszéd a pszicholingvisztikai kétatk €s alkalmazasok hasznos

segédeszkoze lehet szamos teriileten. Kotott ssdtdkalmazasokkal, ahol a stimulus
frekvencia-, id- és intenzitds szerkezete irel j6l megtervezhétés sziikség esetén jol
kontrollalhat6, az észlelési alapfolyamatok jolsgalhatok(ld. Mady:Beszédpercepci6 és
pszicholingvisztika c. fejezet). Magyar kutatbk mar80-as évek elején sikeresen
alkalmaztak ezt a technoldgiat kisgyermekek haitggpalatara, akiket a hagyomanyos
szinuszos vizsgaldjellel csak nehézkesen és ldshatett mérni (GOH eljaras, Gésy és
tsai, 1985). A formansszerkezet médositasa példauhar grafikus szerkeézfelileten
is lehetséges @ m, Németh, 2006).

Parametrikus kddolas (formans, LPC, stb.) és antéleszerkeszthétége esetén
a kotetlen szokészietszintetizatorok is kiléndsen jol hasznalhatok rilyeélokra. Az
emberi bemondas tarolasan alapul6 diddos vagyosigehdszerek jobb értldsEge miatt
célszetibben alkalmazhatok magasabb sriészlelési kisérletekhez (pl. dallammenetek,
szOvegtipusok szerinti kisérletek, érzelmek kiféges). Ez a terilet feltételezbeh a
kdzeljowben jelents fejlédés eftt all, mert a szintetizalt beszéd elfogadottsdgana
névelése csak akkor lehetséges, ha a gépi felahashalogus kontextusanak megfélel
stilus megvaldsitasara dinamikusan képes. A renglsZinomhangoldsaval letisteg
van kis eltérések (pl. 5Hz-cel kisebb alapfrekvapenegvalositasara két minta kdzott.
Ez a leheaiség jol hasznalhatd példaul a kéifiiallassal kapcsolatos kisérletekben. A
pszicholingvisztikai kutatdsok eredményei eddigjeteniisen hozzajarultak a gépi
beszéddlallitas fejpdéséhez. Reméltideg ez a folyamatos termékeny visszacsatolas a
jovében is folytatodik.

3. A beszéd szamitdgépes felismerése

A szamitégépes beszédfelismerés atfogd beszédjeldidi témakdr. Legismertebb
célja a beszéd nyelvi tartalmanak a meghataro#&ssaz alapjan a tartalom lejegyzése,
vagy széban tortén utasitasok végrehajtdsa, vagy a tartalom alapjaeppel vald
dialbgus megszervezése. Azonban a szamitégépesedielfamerés célja nem csak a
beszélt tartalom felismerése, tehat nem csak akésdszamunkra, hogy mit mondott a
beszéb, hanem az is, hogy ki beszél, vagyis a bészeémély felismerése, azonositasa,
tovabbéa a besz&hangulatanak, egészségi allapotanak a felisméeése
Egy pszicholingvisztikai kézikbnyv olvaséi szaméaféleg a beszéd tartalmanak
szamitdgépes felismerése a lényeges, ezért e ttmpezea tartalmi felismeréssel
foglalkozunk részletesebben, a beézEtemély, valamint a beszéd érzelmi tartalmanak
felismerését csak ériflegesen targyaljuk.

3.1. Beszédfelismerési feladatok

Amint a bevezétben mar szd volt rola, a beszédfelismerés mediséet tag
témakor. Sttkebb értelemben a tartalom felismerését értjiktalatgabb értelemben
azonban alkalmazdsok egész sora haszndl egészébgy komponenseként
beszédfelismét. A kdvetkesdkben roviden attekintjik, milyen feladatokat oldamaeg
a beszédfelismerés témakorében. A felsorolas keeémtteljes, részben mert hely
hianydban lehetetlen volna valamennyi alkalmazésilétet felsorolni, részben pedig
mert a témdaban jaratlan olvasé szamara i$ kiekintést adhat az alabbi felsorolas:

-10 -



Beszéifelismerésesetén egyik lehetséges célunk a bésgéémély azonositasa
(speaker verification), és ezaltal valamely rendsze val6 hozzaférési
jogosultsag vizsgalata. A masik lehetséges — biégiibi — felhasznalasi terilet a
felhasznalé felismerése, kivalasztasa eg§reeldefinialt halmazbdl (speaker
identification) (Gordos-Takéacs, 1983). A besfélismerés torténhet szévegfitgg
vagy szovegfuggetlen Gton (Furui, 1996)6kHi esetben a bes#éhzonositasa
meghatérozott és a beszélital ebzetesen ismert beszédelemek alapjan torténik.
A mobdszer nagy hatranya, hogy a be&t#élfelvétel Gtjan edzetesen rogzitett
bemondas alapjan visszaélésre ad tgjet, igy a szovegfliggetlen médszer
tekinthety biztonsagosnak: ekkor a beszéhzonositasa egy &@etesen nem
ismert, az azonositds sordn a helyszinen ké@ermegadott széveg bemondasa
alapjdn valésul meg. Besd#@tlismerésre — természetesen a medielel
modositasokkal — az alapéen a beszédfelismerésben is hasznalt megkozelitések
hasznéalhaték (Furui, 1996), ezeket adkdsekben részletesen ismertetjik, igy a
beszébfelismerés technolédgidjara kilon mar nem tériink ki.

A beszéddetekci@ngolban leggyakrabban VAD, Voice Activity Detextivagy
Speech/Non-speech Detection) szinte minden bedimidést alkalmazas
elengedhetetlen része (Tucker, 1992), tudnunk kglfanis, mikor beszél a
felhasznalé és mikor nem, hiszen utébbi esetbemslfles a felismér
rendszernek dkodnie ($t, miikddése sok esetben hibdkhoz vezetne). A csendes
beszédsziinetek jelzésén kivil szikség lehet a &petiyzajok, & a zene
beszédil vald elkilonitésére is. Tipikusan ilyen problérabvalalkozhatunk a
hiranyag adatb&zisokban, ahol a kulcssz6 alapUsésreragy automatikus
feliratozas difeltétele lehet a beszéd, a hattérbeszéd és a a&ii®nitése
(Vandecatseye et al., 2004).

A Kkulcsszé alapu keresékkor lehet hasznos, ha adatbazisokban beszéd alap
keresést szeretnénk megoldani, ekkor a k&ifegezés nem szévegesen megadott
(begépelt) szekvencia, hanem a rogzitett kulcsszo.

Beszéd alapjan tortémyelvfelismeré® van sziikség tobbnyélbeszédfelismér
rendszerekben, amelyekben éelpésként a munkanyelv kivalasztasat kell
automatikusan megoldani.

Az érzelmi toltet felismerésaszonylag fiatal 4ga a beszédfelismerésnek (8kbe
al., 2005). Egyére az érzelmek durvabb osztalyozasa lehet realigtitzes,
altaldban 6-8 un. alapérzelmet szokds elkiloniténiszamos felhasznalasi
lehetiségen tul a felhaszndld érzelmeinek kdvetése s@githet a dialdgusok
dinamikus felépitésében, a begzélérzelmeire adekvat gépi valasz
kivalasztasaban, ily médon az ember-gép kommurikiétiesebbé tételében.

3.2. A szamit6gépes beszédfelisnérosztalyozasa

A beszédfelismerést szamos szempont szerint tovédialyozhatjuk. Egy

lehetséges osztalyozast mutat be a 3.1 tablazatl¢&d akacs, 1983).

3.1 tdblazat. Szamitdgépes beszédfelismerés oszibly

Osztalyozasi  |Artikulacio Beszé& Akusztikus Szotar mérete | Uzemmod
szempont kornyezet

izolalt szavas besz#fliggd  |csendes kicsi (<100szg) parancsmod
Beszédfelismér|kapcsolt szavas| bes#tilggetlenzajos kdzepes (100{dialdgus alapu
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tipusok 1000 sz0)
folyamatos nem adaptalt |telefonos nagy (>1000(diktalo
beszébadaptaci sz0)
kotetlen

Az izolalt szavas beszédfelisnieszavak felismerésére alkalmas, hasznalatakor a
felhasznalénak a szavak kodzott szinetet kell textadapcsolt szavas rendszerben
bizonyos sz6kapcsolatokat a rendszer mar felisipgmészlegesen elhagyhaték a szavak
kdzti szinetek, mig a folyamatos beszédfeligmgrelinek, 1969) képes kezelni a
folyamatos beszédet, igy a természetes nyelvhaghoal a legktzelebb all. Az izolalt
szavas felismék egy lehetséges felhasznaldsi terllete dialégwsokbzamjegyek,
megebsits valaszok, stb. felismerése, mig nagy szétérasaldiktendszerekben a
folyamatos felismerés a kévetelmény.

A beszédfelismének lehet beszéliiggetlen és besaiiliggs forméja.
Beszébfliggetlen felismeréélt akkor beszéliink, amikor a felisnéehasznéalat étt igen
nagyszamu (> 1000) bemonddvadrel betanitanak az adott székészlet, vagy folyamatos
szoveg felismerésére. Olyan rendszerek haszndlatolyan esetekben, amikor nem
lehet tudni edre, hogy ki lesz az aktudlis felhasznalé.

A beszébfliggd rendszeréknél maga a felhasznalé tanitja be aszerida sajat
hangjara.

A beszédfelismér lehet beszéhdaptalt, ekkor az egyes felhasznaloktol szarmazé
beszéddel a felismeréshez hasznalt — adbisskben részletesen bemutatandd —
beszédhang modelleket a rendszer korrigélja, ildonolényegében az adott személy
akusztikai profiljara szabja azokat, melynek révéan felismerés pontosabb lesz
(Padmanabhan et al., 1998). Hacsak lehet, érdeaszadini a beszgddaptaciot: diktald
rendszerekben gyakorlatilag elengedhetetlen, b@®nglkalmazasoknal azonban -
példaul nyilvdnos informécio-lekérdgzrendszerekben — kivitelezése gazdasagtalan
lenne, hiszen a bes#ébaptacié a felhasznélé aktiv kozidddésével torténik, igy
jelentsebb idraforditast igényel.

A beszédfelismék mikddése szempontjabdl rendkivil fontos az akusztikai
kdrnyezet. Csendes kdrnyezetben jO jel-zaj visztutink biztositani, ezért a felismerés
pontosabb. Zajos kornyezetben specidlis algoritikkedoszilkséges a beszédfelisther
zajtiirését — robusztussagat — javitani (Acero-SternQ18grn et al., 1992), a felismerés
hatékonysaga azonban varhatéan igy is romlik adeseROrnyezettel 6sszehasonlitva,
ugyanis niszakilag az emberi percepciéndl jéval korlatozditabtudjuk a zajelnyomast
megvaldsitani. A telefonos kdrnyezet savhatarollege (300-3800 Hz kozotti
frekvenciatartomany) miatt szintén megkilonboztefiethasznélasi terilet, a telefonos
beszédfelismerés azonban fontos szerephez jutbfdrtes informécios rendszerekben.

A szétar mérete aranyban all a nyelv modellezégiegéégével. Nagyobb
szOtarméret esetén Aaltalaban hatvanyozottan bdiafotua nyelvi modell, ezéltal a
miikddés is lassul. A szétar méretét jeteain befolyasolja (korlatozza) egyrészt a valds
ideji mitkddés kovetelménye, masrészt az egyes szavak kakdsztikai hasonl6sag, az
akusztikai kdrnyezet, a beséatlaptacio léte vagy nem léte is.

Végezetil, a szamitdgépes beszédfeligketr alapveien kétféle (zemmaoddban
hasznalhatjuk: parancsmddban valamilyen eszkdAmisagép — vezérlése oldhatdé meg
beszédinterfészen keresztil, diktald lUzemmddbanigpesdtvegszerkesztés jelleg
munk&hoz kapunk tAmogatést. Vegylk észre, hathbetipikusan izolalt szavas, utdbbi
pedig folyamatos felismét igényel. A dialégus alapi Gzemmaod jéval intelligebb
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rendszert, a beszédet nem csak atalakité, de adgsdgében értelmézés megéft
rendszert feltételez, ezért napjainkban ebben #&ekdicsak szerény tudasu, kisérleti
alkalmazasokkal talalkozhatunk.

3.3. A szamitogépes beszédfelisnérfelépitése és nikodése

A szamitogépes beszédfelistleralapvet mikodését kovethetjuk végig a 3.1
abran, mely egy statisztikai alapu beszédfelignmendszert (Jelinek, 1976) mutat be. A
bemenetre kertl beszédet akusztikai szinteléfeldolgozasnak vetjik ald, ezutdn
kdvetkezik a dekddolas, melynek sordn a fonémaketijed, a szdtarat és a nyelv
szintaktikai viszonyait statisztikai alapokon leimgelvi modellt hasznaljuk fel. A fonéma
modellek, a szotar és a nyelvi modell egyfajta stidéisz a rendszerbe, melynek
szamitdgépes betanitasahoz beszéd-, illetve szdvadatbazisokra van szikség. A
beszédadatbazisnak a nyelvbedif@duld valamennyi fonémét és fonémakapcsolatot
tartalmaznia kell statisztikailag megfdéelefedettséget adva (Roach et al., 1996).
Hasonl6képpen, a nyelvi modellnek meg kell felelmiebeszédfelismér hasznélati
tertletére jellem sz6hasznélati szokasoknak.

frott
—» szlveg
(kimenet)

Dekéder
(keresé algoritmus)

/ Y \
Statisztikai
Szotar nyelvi

modell
A } A

L o —_—————

Beszéd Akusztikai
(bemenet) |  elsfeldolgozas

Fonéma
modellek

Beszéd-

adatbazis Szoveges adatbazis

3.1 abra. A statisztikai alapu beszédfelisthdelépitése és tikodése

3.3.1. Akusztikai szinti eléfeldolgozas a beszédfelismerésben

A szamitdgépes beszédfelisibidren az an. akusztikai modul feladata a beszéd
rogzitése, majd a redundans beszédjedtzon jellemsk kinyerése, amelyek alapjan a
felismerés a legoptimalisabban elvégeéhetz a 2.1 4bran is lathaté akusztikai
eléfeldolgozés, amelyet szokas lényegkiemelésnek iezamé (v6. Gordos, Takacs,
1983). Célunk, hogy olyan, az egyes beszédhangdkatkilonit jellemziket tartsunk
meg, amelyek a beszédet a Iéhetlegtomorebben reprezentéljak érdemi
informécioveszteség nélkil. A tomorités szikségpss@z erederf@n hatalmas
szamitasi igény kordaban tartasa miatt is felmeallegtobb alkalmazédshoz kivanatos
ugyanis, hogy a beszédfelisrevalds idbben is nfikodoképes legyen. Az akusztikai
eléfeldolgozas egy lehetséges algoritmusat az aldbbraknutatjuk be (lasd a 2.2 abrat
is).

Elsé 1épésként a beszédet mikrofonnal elektromos @ékitjuk, majd a beszédjelet
digitalizaljuk, hiszen szamitdégéppel csak igy tudjeldolgozni. Ennek soran altalaban
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elegend a 16 KHz-en végzett mintavételezés és a 16 bitédolks. (Egyes
alkalmazasokhoz — kiléndsen, ha a beszédjelet Wgbmavkdzb halézaton keresztil
rogzitjik vagy azon akar analég, akar digitalisfatumban tovabbitani kivanjuk — ezek
az értékek a 8 KHz, 8 bit értékekig is csokkenheln&ovetkes lépésként a jelet
frekvenciatartomanyba transzformaljuk, erre a Fmutiranszformacio digitalis jelekre
hasznalatos, futasidben optimalizalt valtozatat (FFT) hasznaljuk, igpjuk a gérdifd
spektrumot (.Id. ,A beszéd akusztikai fonetikairdsg”). A szdmitasok soran a 2
valamely hatvanyaval megegyezszami mintat valamilyen ablakfliggvénnyel —
leggyakrabban az 2.2 abran is lathat6 Hamming &hlak silyozzuk. Tipikusan 20-
30 ms hosszusagu, gordiiazaz az idtengely mentén a beszédjel hosszaban végigfutd
idéablakkal atlagolunk. A folyamatot a 2.2 abra bdsdesarkaban kovethetjuk végig.
(Az eredményként 8all6 gordub spektrumot kordbban a A beszéd akusztikai fdwaéti
leirdsa’fejezetben lathattuk.) Ezt kééen végezzik a tomoritést. Ennek soran egyik
lehetséges megkozelitésben a jelet ugyanolyan émek vetjik ala, amilyet az emberi
ful is végez (Id. Mady: Beszédpercepcio és psziohgwisztika és Vicsi: A beszéd
akusztikai fonetikai leirasa c. fejezet; Cohen, 998azaz kritikus savok szerinti
sZirésoros elemzést végzink. A 2.2 abra bal alsé sankéggilyen, a Mel skala szerinti
kritikus savokat reprezentalé Barkiisdsor, jobb fel§ sarkaban a §résoron atvezetett
spektrum erefi képe lathatd. Az egyesisdk kimenetein egy szadmszeértéket kapunk,
amely a sir6 savjdnak megfelél frekvencia-intervallumba ésenergia (haromszoég)
ablakkal sulyozott 0©sszege. A usdkimeneteket logaritmizalva és ismételt
transzformaciénak alavetve (pl. diszkrét koszirwaaszformacio) &epsztrurot (Bogert

et al, 1963) kaphatjuk meg, melynek szamiszstékeit jellemévektorokba, mas néven
keretekbe foglaljuk. A jellemiwektorokba altalaban az egyediikimenetek el§ és
mésodik derivaltjait is bejegyezzik, illetve a dslj frekvenciasavokra nem bontott
energia értékét és annak éelsts masodrerid derivaltjait is hozzavesszik. Egy-egy
jellemzvektor kiszamitasa kozott 5-15 msikk célszer eltelnie (keretid). Az igy
kapott, jellem#en 30-50 dimenzids jellerdzektorok reprezentaljdk az emberi beszédet
gépi szinten (l&sd a 3.2 4bran jobbra lent). Azigidkben bemutatott |Iényegkiemelési
algoritmus ,state-of-the-art” technikdnak is tekiew, hiszen A&ltala a gépi
beszédfelismerésben leginkabb hasznélatos és lewjklbizonyuld Mel skala szerinti,
kritikus savszélességkepsztralis egyltthatdkat nyerjik. A gyakorlatbarekre az
egyltthatokra szokas az MFC (Mel Frequency Cepstiaiditéssel hivatkozni.
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3.2 &bra. Lényegkiemelés és keretképzés beszédjekalra fent: 16 kHz-en
mintavételezett beszédjel spektrumanak szamitas2 9Pbntos gyors Fourier
transzformécidval, 25 ms Hamming ablakkal. Balrat:leMel skéla szerinti kritikus
sdvszélessdigsirésor karakterisztikaja a 0-8 kHz tartomanyban. Jalfent: savsirt
spektrum. Alul: jellemévektorok (keretek) képzése.

Természetesen az MFC egyitthatok szamitasan Kitd@driek mas [ényegkiemelési
algoritmusok is, ezek kdzil a linearis predikcio gmaindenképp emliterid Linearis
predikciét alkalmazo6 lényegkiemelésnél (Markel-Gra976; Gordos-Takacs, 1983) az
emberi hallds helyett a beszéd képzését, azazdaldlt$ atviteli karakterisztikajat
prébaljuk modellezni. Erre haszndljuk fel a lineagrediktort, amelynek egyltthatoi
gyakorlatilag leképezik az emberi hangk@&gzervek ,allasait” az egyes beszédhangokra.
A lineéris prediktort magéat — helyesebben annaknszékra érdekes szintézisiisgjét —
egy csak polusokkal rendelkezall-pole) sZiroként valdsithatjuk meg, amelynek
egyutthatoi (LPC, Linear Prediction Coefficientshangképé szervek allasara, ezaltal a
kiejtett beszédhang(szakasz)ra is jelléalz igy a jellemévektorba kerlilnek. A beszéd
Iényegkiemelt alakja tehat ismét egy vektorsoroaately keretidnként tartalmaz egy-
egy Ujabb elemet. Kulonbség csak a jelléwektor tartalmdban van az MFC
egylutthatokhoz képest, amelyek itt a toldalékalakjat reprezentaljak, azaz nem a hallas

A kritikus savok szerinti feldolgozast és a linegsrediktorral valé beszédkdodolast
O0tvozs mddszer is létezik, ez a perceptudlis lineérislikod (PLP, Perceptual Linear
Prediction) (Ibvebben lasd Hermansky, 1990).
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3.3.2. Alapvet beszédfelismerési megkozelitések

A beszéd-szbveg &talakitas egyik kézenfekmnddja, hogy a felismerni
szandékozott beszédelemeket (szavakat) felvétéin tpgzitjik és eltaroljuk, gépi
felismeréskor pedig ezekhez a referenciamintakresotiitiuk az elhangzé beszédet.
Ehhez A&ltaldban sziikséges, hogy a referenciamintdkaa bemondéast dden is
megprobaljuk egyméshoz illeszteni annak érdekébegy az artikulacié vagy a beszéd
sebességében az egyes személyek kozotti, de addmélyen bellli valtozdsokat is
kezelni tudjuk, azaz tulajdonképpen lokélis zsugsdkat, nyujtdsokat kell elvégezniink
mindaddig, amig el nem érjik a legjobb illeszkedgstferencia és a bemondéas kozott.
Az illeszkedés mészama altalaban spektrdlisan értelmezett tavolsagirta és a
bemondas kozott. A mddszer innen kapta nevét: dinesmdévetemités (Dynamic Time
Warping, DTW) (Myers-Rabiner, 1981). d&alye az egyszér megvaldsithatdésag,
hatranya, hogy leginkdbb csak szavak, révid mord#éttismerésére alkalmas, és a
szétar mérete — azaz a gép altal felismérlsgivak szdma — sem lehet t6bb néhany
szaznal. Napjainkban mobiltelefonokban taldlkozhhtulyen, a felhasznaloé altal
bemondott és eltarolt beszédelemeket felig$naditalmazasokkal.

A puszta dinamikus itletemitésnél joval rugalmasabb felépitésés
nagysagrendekkel nagyobb szétarral rendélkeszédfelismerés valdsithatd meg rejtett
Markov modellekkel (Hidden Markov Model, HMM), vagyesterséges neurdlis
héldkkal (Artificial Neural network, ANN). A kovedzskben ezeket a rendszereket
mutatjuk be.

3.3.3. Beszédfelismerés rejtett Markov modellel

A rejtett Markov modellekre épdil rendszerekben (Rabiner, 1989) a
beszédfelismerés tisztan statisztikai alapu (Jelih®76), azaz a megfigyelt folyamatbdl
— mely jelen esetben a rovid szakaszokon staciekefaltételezett beszéd, illetve
jellemzen az egyes beszédhangok — mintékéjtgyk, majd a rendelkezésre allé mintak
alapjan egy adott eloszlascsaladbdl olyan fluggvéraypétereket probalunk
megbecsilni, amelyek jél leirjdk az egyes beszégibhlkat. Egyetlen éketes ismeretet
tételeziink fel, ez pedig a fonetikai értelemben gbt, azaz, hogy mely beszédhangok
vannak jelen a beszédfolyamatban. Semmilyen makinyelast nem hasznalunk fel,
hanem arra alapozunk, hogy ha a modellezéstdwlsok minta alapjan végezzik, a
beszédhangjainkat leir6 modellek nagy valGssbiggel pontosak lesznek, azaz lefedik
azokat a lehetséges valtozatokat, amelyeket aatmit hasznalt adatbazisunkba
Osszegijtottiink. Meglehet, hogy ezt a megkozelitést a édftismeréssel ébzor
taldlkozé olvasé esetlegesnek érzi, a gyakorlanao azt mutatja, hogy napjaink
technikai szinvonala mellett a rejtett Markov méglele épib rendszerek képesek a
legjobb beszédfelismerési teljesitményt adni.

Rejtett Markov modellekkel a beszédfelismerésidateamatematikailag az alabbiak
szerint fogalmazhat6 meg:
SZGQlismer=argMaXminden sz6rkP (S20|X)},
azaz azt a sz6t (vagy mas beszédelemet) keresmildyra az X adott akusztikai
megfigyelés-sorozat valdstigege a legnagyobb. Szamunkra azonbaX emegfigyelés-
sorozat ismert, ezért Bayes tétele alapjan atakaldt fenti 6sszefliggést az alabbiak
szerint irhatjuk:
SZGeiismer=argMaXminden szokP (X|Sz20) P(sz0)}.
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Ebben az alakban a ®(tagot a neveibdl elhagytuk. A P(X4zg valosziriséget az
akusztikai, a Pz9 valosziriséget pedig a nyelvi modell adja meg. Az akusztikai
modellnek tehat arrél kell informalnia, hogy adeftusztikai megfigyelés az egyes
szavakra milyen valésZisédi, a nyelvi modelinek pedig arrdl, hogy az egyesvaka
eléfordulasanak mekkora a becsiilt valoézgége.

3.3.3.1. A beszéd akusztikai-fonetikai modellezésgtett Markov modellekkel

A lényegkiemeléssel egyfajta mesterséges halldésitattunk meg, a kovetkéz
feladat azon beszédelemek modellezése, amelydisshéeési egységiil valasztunk. Ezek
az egységek lehetnek maguk a szavak, szoétagok,ydkgdban azonban a
beszédhangok.

A beszédhangok rejtett Markov modelljei szinte neimcesetben harom allapotd
linearis struktaraju (4n. balrél-jobbra) modellek 3 4bra). A modellezést magat harom
allapot végzi, valdjdban azonban két tovabbi, $zéltapotot is talalunk, amelyek az
egyes beszédelem-modellek 6s8zégét biztositjak. Felismeréskor a rendszer minden
keret érkezésekor allapotot valtoztathat vagy heiyb maradhat, bizonyos
valosziriséggel. Ezek az un. allapotatmeneti valdssgigek, melyek becslése a tanitas
soran torténik. Ez a mechanizmus biztositja &bedl illesztést a modell és az aktualis
keret kozott. A rendszer az adott (li@lsallapotbdl két keret érkezése kozott egy
megfigyelést bocséat ki, mely tulajdonképpen egyohldséagi mérték az adott allapotra
jellemz jellemzvektor-eloszlas és az aktualisan érkezett, a okiitsegfigyelést
reprezentald jellendwektor kozott. Lényegében azt mondhatjuk, hogy sohksagi
mérték a mdiszama a megfigyelt jellerizektor és a modellallapot spektralis
illeszkedésének. Egy allapotra jellefnz jellemzvektor-eloszlast altalaban
siriségfiuggvényével adunk meg, amélyrfeltételezziik, hogy normalis (Gauss)
eloszlasok linearis kombin&ciojabdl allbelEzt szokas kibocséatasi valogmagnek is
nevezni.

11 dzz dsz

3.3 4bra. HMM trifon beszédhang modell felépitéseaékibocsatasi valostisegeket
megadd fliggvények szemléltetése. ,a” az allapotdtine ,b” a kibocsatasi
valosziriiségeket jeldli. Feketével jeloltek az 6s§zékhez sziikséges allapotok.

Az akusztikai-fonetikai modellek a felismerés soiP(X$zg valoszitiségeket
szolgaltatjak, elkészitésik pedig gépi tanulds raéeye: a rendszer a tanulas soran a
bemenetére keréll ismert tartalmd, fonetikailag atirt beszédet Bdbangonként
allapotokra bontja, és az egyes allapotokhaibéth hozzatartozo jellerizektorokat
pedig felhasznélja az adott allapot allapotatmegstikibocséatasi valdstiségeinek a
meghatarozasara (Rabiner, 1989). Az ig§akd félkész modelleket aztan iterativan
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finomitja: felismerést hajt végre vellk a tanitéaggn, majd UOjraszamolja a
modellparamétereket. Mindez addig torténik, amigszmitott paraméterek értéke
szignifikansan mar nem valtozik tovabb. A tanuld$raéznalt algoritmus a Baum-Welch
algoritmus (Baum et al.,, 1970), amely lehet teszi a rejtett Markov modellek
paramétereinek maximum likelihood alapl becslé&hl et al., 1990), pusztdn a
rendelkezésre allé6 megfigyelések — jellénektorok — alapjan.

Roviden kitérink arra is, miért éppen héarom allGpdarkov modelleket
hasznalnak a beszédhangok modellezésekor: a val&sartikulacios hatas megfeiel
lekezelése, amely akéar olyan stiig lehet, hogy egy adott beszédhangra tdbb madelli
is létezik att6l fuggen, hogy az adott beszédhanghoz milyen egyéb Hemzagdk
kapcsolodnak. Az ilyen un. trifon beszédhang madebetanitasdhoz joval tbbb adat
szilkséges, hiszen a legtdbb nyelvben nagysagrgnd@®@50 egyedi beszédhang
modellezése a feladat, mig csak a leggyakoribbéobsmg harmasok lefedése is tébb
ezres trifén elemszamot eredményez. Mindezzel egyfelismerés szignifikansan javul,
igy a mdodszert elterjedten hasznaljak, de a trkdképzésekor altaldban klaszterezést
alkalmaznak, amelynél legcélstibb dontési fak hasznélatdval automatikusan
meghatarozni azon —nem feltétlenll diszjunkt — foaésztalyokat, amelyeken belll az
egyes beszédhangokat mar nem kulénboztetjik megdsigl. A csoportositas oka az,
hogy valamennyi fonémaharmasra elegemanitéanyag a beszédadatbdzisok méretét
hatalmasra névelné, illetve a koartikulaciés hamagja leginkabb a szomszédos hangok
képzési sajatsagaitol fiigg, amelyek jol osztalytirdig s ily médon a gépi klaszterezés
alapjat képezik.

3.3.3.2. A nyelvi modellezés
A statisztikai felismerésben a nyelvi modell szereg egyes szavak, szdsorozatok
val6sziriiségeinek becslése, ami a kovetkgrsszefliggés alapjan torténhet (N-gram

nyelvi modell):
N

P(sz6sorozgt= P(sz@Q,szq,...,5zQ) = P(szQ)[ | P(sz§|sz¢,,...,5z0Q) .

Ehhez az altalanos esethez képest a gyakorlatbas leheiség arra, hogy szavanként
az adott sz6t megids lehetséges szosorozatok mindegyikét szamitasbylkedgy
altaldban az adott sz6t mege egy-két szot szokas figyelembe venni, igy a bigram
trigram nyelvi modelleket kapjuk. Valdjdban tehat3 2sz6bdl allé szdsorozatok
eléfordulasainak valésziiségét taroljuk, ehhez pedig megfér nagy mintahalmazra
van szukségiink annak érdekében, hogy a relativoggakok j6 becslést adjanak.

A nyelvi modell tanitasahoz tehat a éBbi felhasznalasi teriiletet szotarkészletében
€s szoOhaszndlati stilusdban is pontosan defedtt korpusz szikséges (hivatkozas
Haldcsy P.Fejezetére). Lehé&égink van a korpusz témateriletét behatarolngys i
feladatspecifikus beszédfelisnfermegvaldsitani, amely azonban csak az adott nyelvi
részhalmazon fog kielégin mikddni, igaz ott az altalanos rendszernél rendsizgtib
teljesitményt is ad.

Altalaban gondoskodni sziikséges arrdl is, hogydsasaan vagy a nyelvi modell
tanitokorpuszdban nem szekephyes szavakat is kezelni tudja a rendszer, aegzkeil
ériznink a modell egyfajta éaltalanosité képessé@@te haszndljak az an. simitod
eljarasokat (részletesebben lasd Bechetti, 1999 Ja@fsky, 2000).
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A statisztikai nyelvi modellezés kapcsan kilon &ll kérniink a magyar nyelvre is,
melynek eés toldalékolo jellege miatt a statisztikai nyelvodellekkel is csupan a teljes
nyelv egy-egy részhalmazat vagyunk képesek leféginiez a fajta megkozelités az ilyen
nyelvekre csak igen Kkorlatozottan alkalmazhaté. ydag német és angol nyelvre
vonatkozd 6sszehasonlité szdvegstatisztikai elerazésnt egy atlagos szdéveg 90%-0s
lefedéséhez sorra 74.000, 14.500 és 5.000 szbalakraziikség, ami 97.5%-o0s fedettség
esetén 400.000, 80.000 és 20.100-as értaki@émeth, Zainkd, 2002). Tehat egyrészt
rendkivil nagy nyelvi szotarat reprezentativan défeanyag Osszegjtése szinte
lehetetlen vallalkozas lenne, masrészt a nyelvi elothérete a szoétarshlilésével
hatvanyozottan ndvekszik. Emiatt veszélybe kerighealds iddj mikddés, de kénnyen
elérhetjik a mai szamitdégépek teljdk@tpességének félshatérat is, hiszen a nyelvi
elérhetség végett. Tovabb bonyolitja a helyzetet a mawigaonylag kotetlen szérendje
is. Alternativaként a morféma alapu nyelvi moddkzkinalkozik, melynek soran
azonban nem trividlis a szavak belsejében létéeffiasonulasok és a szamtalawattozat
lekezelése.

3.3.3.3. A beszédfelismerés menete rejtett Markovadelles rendszerekben

Beszédfelismeréskor a nyelvi modell altal leirtisi@lerési struktira dsszeallitdsa
torténik az els Iépésben, azaz felismerési haldzat jon létre. |6Aadban az egyes szavak
kapcsoldédnak egyméashoz gy, ahogyan azt a nyeldethdehebvé teszi. Maguk a
szavak is beszédhangok lancolatabol épiilnek f&l.4Aabran egy egysierszamjegyek
egymasutanjat felismerni képes halézat lathatd.ekgazo élekhez az N-gram nyelvi
modell sulyokat is rendelhet, ezeket a 3.4 abrajobd attekinthgiség érdekében
elhagytuk.

3.4 abra. Szamjegyek felismerésére alkalmas halézat

A bemenetre kerdlbeszéd keresztlilmegy a lényegkiemelésen, majddszer a
felismerési haldézat Utvonalaira probalja illeszted medfigyelésként érkéz
jellemzsvektor-sorozatot Viterbi algoritmussal (Viterbi, 6. Az algoritmus a
legnagyobb valészirsédi allapotsorozatot keresi meg az adott megfigyelésellett.

3.4. Alternativak a statisztikai felismerésre

Mar emlitettiik, hogy a rejtett Markov modellek nedl elterjedten hasznaljak a
beszédfelismerésre a mesterséges neurdlis halékébtalden, 1996;). Ez utébbiak
beszédhang-modellezési megkdzelitéseiben nagyebbptrez jut a fonetikai tudas, mint
a rejtett Markov modelles rendszerek esetében| ezpgitt a mai mesterséges neuralis
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haléra alapuld rendszerek is statisztikai elvi elam nyugszanak. A mesterséges
neuralis hal6zatok annak ellenére, hogy a biolégieuronhalékkal vannak analég
tulajdonsagai, mégis — sokkal inkabb matematikeszamitastechnikai fogalmak. Az
elméleti kutatasok bebizonyitottak, hogy a toblg@teeuronhaldk univerzalis fliggvény-
approximatorok, ennek kovetkeztében altalanos lsmasi feladatokra jol
alkalmazhatok. Ami igen fontos tulajdonsaga ezelaélélézatoknak, hogy parhuzamos
feldolgozassal fikddnek.

Természetesen adddik, hogy tulajdonsdgvektor(-ato&y osztalyozasara is
hasznalhatok, megfetidn betanitva felismerik az adott hangrészletet. dstarséges
neurdlis haléval torténbeszédhang modellezés egy megvaldsulasaban péddaedyes
beszédhangok képzésbeli sajatossagai szerint ¢esjponk{/icsi, K. — Vig, A. 1995,
1998. Ily modon — akar hierarchiaba is rendezett -efikai osztalyokat generélunk, és
feltételezzik, hogy egy-egy beszédhang képzésakpwvagy tobb osztalybdl képzési
jegyeket hasznalunk fel. llyen képzési jegy lehéldaul magadnhangzéknél a képzés
helye (ebl, kbzépen vagy hatul), a nyilt vagy zart képzéspam ajakkerekités, stb. A
mesterséges neurdlis haléra épakusztikai modul megtanulja, hogyan kilonitse 2l a
egyes osztalyokat egymastdl a lényegkiemelt beskédipjan, felismeréskor pedig a
neuralis halé ebbéli tudasat hasznaljuk fel. Ahlmogy a halé tanulni tudjon, mintékat is
~-mutatnunk” kell neki, ez pedig azt jelenti, hogyamulashoz a neurdlis halé szdméra is
gondoskodnunk kell elegetid mennyiséq, fonetikailag atirt tanité adatrol.
Beszédfelismeréskor a neurdlis haldzattal meguatb$élismets akusztikai moduljanak
kimenetén a bemenetre kefitbbeszédfolyam egyes szakaszain jellérképzési jegyek
jelennek meg. A nyelvi modul feladata az azonosképzési jegyekdl az osztalyok
rekonstrualdsa, és a fonémasorozat, szésorozaddsmlide mégis kellene hivatkozas)

A hibrid HMM-ANN beszédfelismér rendszerek (Cohen et al., 1992) a
mesterséges neuralis halék és a Markov modellékyeit prébaljdk egyittesen
kiaknazni. Ezekben altalaban a fonetikai osztalghaa neuralis halét, a beszédfolyam és
a tarolt modell idbeli illesztésére és a nyelvi modellnek megtefelismerési struktira
kialakitasara pedig Markov lancokat hasznalnak.

3.5. A beszédfelismerés eredményei napjainkban

Kétségtelen, hogy az elmuilt évtizedekben a besligaferés technolégigja
rendkivili fejlédésen ment keresztiil, ezzel egyiltt sem szabad azaifeledkezniink
arrol, hogy a beszédfelismerés koradntsem tekiéthmegoldott problémanak. Jo
eredmeényeket kizarolag jol korulhatarolt alkalmak&sal sikerllt elérni: példaul a
szovegszerkesdtben hasznélhatd vagy a szamitdgép beszéddel dbreaériését sedit
nagy szoétéras felismé amerikai angol nyelvre megkézelitik a 100% poséapt (95-
99%) olvasott szovegre, azonban csak akkor, ha IEeke csendes kornyezetben
(megdfeleb jel-zaj viszony mellett) hasznéljaket, illetve ha a felhasznalo didényes
akusztikai és nyelvi adaptaciot hajt végre a fedisls megkezdésedtl Szamjegyek
felismerésében a hibasan felismert szamjegyek arddgo ald csokkenthiet
beszébfiiggetlen, tehat 8ketesen nem adaptélt felisréldoen amerikai angol nyelven.
Egyre elterjedtebben hasznaljdk a beszédfeliékeer az egészségiigyben leletek
elkészitésére is, az emberi ellierés azonban itt sem maradhat el tekintettel akigiit
magas - gyakorlatilag abszolit — pontossag kovétmpm miatt. Telefonos
beszédfelismerés esetén a kisebb savszélességaokdatmacioveszteség miatt a

-20 -



szOtévesztési aranyok jelésen magasabbak. Altalanossagban elmondhaté angdyg, h
minél spontdnabb a felismeréndeszéd, annal inkdbb romlik a beszédfelismerés
eredménye. Az akusztikai kdrnyezet — killdndsenlsbkiajok — szintén rendkivil é&en
befolydsoljak a felismerés ntigégét. A beszédfelismerésben napjainkban mérvadénak
tekinthett eredményeket a 3.2 tablazatban foglaltuk dssze.

3.2 tAblazat. Beszéd felismerésbeli eredményeklarygb/re, nagy szotarral

Korilmények Szétévesztési arany (WER)
Olvasott szdveg <5%

Hirek ~8-10%

Spontan interjuk ~15%

Hétkdznapi, spontan beszéd >30%

Magyar nyelvre a mar emlitett agglutinacié probl&éita miatt nagyszoétaras
beszédfelisméralkalmazas jelenleg nem létezik. Néhany ezer szawatarral, ézetes
beszébadaptéacido nélkil leletéz— tehat egészségligyi — alkalmazasokban (Vicsl.et a
2005; Fegyd et al., 2003) a helyesen felismert alzaranyat mintegy 95%-ig sikertilt
emelni.

3.6. A beszédfelismerés és a természetes nyelvddldigozasanak konvergenciaja

A szamitégépes besAétismerés(speech recognition) alapwetélja az elhangzé
beszéd lejegyzése irott formaban az akusztikai yktodh alapjan. A mesterséges
intelligencia fejbdésével parhuzamosan ez az alapeétkitizés egyre inkabb kiegészul
egyrészt az érzelmek felismerésének igényével, @séisaz automatikus besgétsel
(speech understanding), amely mabélsgesen nem a beszéd irott szoveggé alakitasara
fokuszal, hanem sokkal inkabb annak konkrét infaigtartalmat probalja megragadni.
A beszédértés tehat a beszéddel atadott informartédmezését is jelenti, beleértve az
arra adott valamiféle reakcio kivaltasat is. A elelismerés és a beszédértés kozotti
hatalmas kulonbséget jol érzékelteti a beszédetdagyermek példaja, aki a beszédjellel
a jelentést éllitjia szembe (hiszen irni is csalélisaz iskolaban tanul majd meg). ezzel
szemben a szamitégépes beszédfelisneenleg ,csak” az irasképet (Bechetti-Prina
Ricotti, 1999), igy a leirt szOveg értelmezése gasabb — szintaktikai, szemantikai —
nyelvi szinteken tovabbi, napjainkban O6sszességéhég megoldatlannak tekintldet
feladat.

A szamitdgépes beszédértés igényének megjelenéségskzhangban a
beszédfelismerésbeli feldolgozas a hagyomanyosgyelémbe vett akusztikai és a
raépib fonetikai-fonolégiai szintil tovabb folytatédik a szintaktikai, majd a szenileat
szintek felé (Ainsworth, 1976). Mindez azt is jelefogy az akusztikai szinten Gjabb
paraméterek kovetése valik szikségessé, igy a épdinknformacié mellett
szupraszegmentdlis paraméterek (alapfrekvenciargi@netemporalis viszonyok) is
megjelennek a feldolgozdsban (Kompe, 1997; Vicsis8ak, 2005),d, az akusztikai
informéacié képi informécioval egészilhet ki, amely artikulacié képi feldolgozasan
tdlmenden akar a beszgkszemély mimikdjanak,66 gesztusainak automatikus kévetését
és értelmezését is magaba foglalhatja (Esposit67)20E széles kdir feldolgozasi
technoldgiara utalva szokasraltimodalis beszédfelismerkifejezés hasznélata.
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A beszédfelismerés és a természetesnyelv-feldadgerymast gazdagithatjak.
Utébbi a méar emlitett szintaktikai és szemantilzmtekre valé terjeszkedésben” lehet a
beszédfelismerés hasznéra, de a beszédfelismetdazigjarulhat az eredményesebb
természetes nyelvi feldolgozashoz, példaul a szieedevéssé, de a spontan beszédben
anndl inkabb jelen Iévprozédiai informacié kinyerése réven. A kdzefjpen varhatéan
a két teriilet egymashoz jelésen kézeledni fog.

4. Szamitégépes és emberi beszédfelismerési maaleds eljarasok
egymasrahatasa

4.1. Bevezetés

Két kutatdsi teriilet, amely a beszédfelismerésar&djokkal foglalkozik, a
szamitdgépes automatikus beszédfelismerés (armyaiomnatic speech recognition) és az
emberi beszédfelismerés (angolul: human speeclyméim). Bar a két kutatasi terilet
szorosan kapcsolodik egymashoz, céljaik és kutatagkdzelitéseik killénbéek.

A szamitogépes beszédfelismeréshen a kdzponti tamlismerési hibak
szamanak minimalisra csokkentése. A legtdbb kutatéfeszitést az olyan rendszerek
fejlesztésére forditjak, amelyek az akusztikus &édigtek’l pontos lexikélis atirdsokat
hoznak létre.

Az emberi beszédfelismerés kutatdsdban a cél azremleszédfeldolgozasi
folyamat megértése. Ezt olyan elméletek és szagpemmodellek Iétrehozasaval hajtjak
lehet hasznalni.

Bar mind a szamitogépes beszédfelismerés, mindrmdmeré beszédfelismerés
kutatoi a teljes felismerési folyamatot akarjdk wieggaini az akusztikus jélt a
felismert egységekig, egy szamitdgépes beszédfmtismendszer szikségsien
~elejél végéig” rendszer, vagyis arra kell képesnek lenhogy az akusztikus jeleda
szavakat, mondatokat felismerje, mig az emberidatfelismerési modellek legtdbbje az
emberi beszédfelisméeljardsnak csupén részeit irja le. Olyan integré@idell, amely az
emberi beszédfelismerési eljaras minden fokozaféti, az utébbi évekig nem jutott a
szerd tudomasara. Példaul a felismerési eljaras egyk &pése, amely az akusztikai
jeleket atkonvertalja egyfajta diszkrét szimbolikeprezentaciéba, tébbnyire az emberi
beszédfelismerési modellelbhianyzik. A beszédpercepciés kutatdsok szamoseitiod
eredményeztek (Id. Mady:Beszédpercepcié és psagvisztika c. fejezet) de egyie
nem tudtak kielégden valaszolni arra a kérdésre, hogy hogyan abs#jsabs kapcsolja
az agy a beérkézakusztikai jelet magasabb nyelvi egységekké. Kdpmisképp a
legtobb megléé emberi beszédfelismerés modell nem ismeri fel lasvheszédet. Ez
megneheziti az emberi beszédfelismerés elméleteljpidek értékelését a vald életbeli
tesztelési koriilmények kozott.

A két kutatasi teriiletet szeparaltsaga ellenérgreegs az érdelddés egymas
eredmeényei irant. Az emberi beszédfelismerési kutatemélheileg szamitdogépes
beszédfelismerési megkozelitéseket fognak beintégrgyes parcialis modulok helyébe,
ugy, hogy komplett .elejét végéig” modelleket hozzanak létre. A szamitdgépes
beszédfelismerés szemszo@iébézve viszont van remény a felismerési teljesfiyné
javulasara amennyiben az emberi beszédfelismerdsgmisolatos egyre gyarapodo
alapved tudas anyagot beépitik a szamitdgépes beszédéabisrandszerekbe.
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4.2. A pszichoakusztikai és beszédfelismerési kuésok eredményeinek hatasa a
szamitdégépes beszédfeldolgozasra

A gépi hangfeldolgozassal foglalkoz6é szakemberek edélig is szamos esetben
figyelembe vették a pszichoakusztikai kutatasi er&alyeket. Erre igen j6 példa a
hangtomoritési eljadrasok kozott ma a legsikeresebblkalmazott eljards, ahol a
hangtémorités a pszichoakusztikai frekvencia ésliddési kisérletek eredményeire épul
(Marki F. 2007). Kialakult aMMP3 veszteséges tomoritésen alapuld zenei fajlforma
kialakult a szabvanyos MPEG Audio rendszercsaladlSO/IEC 11172-3-1992),
(ISO/IEC 13818-3-1994), ahol igen nagymérték adattomorités hajthatd végre,
anélkul, hogy hallhaté torzulasok keletkeznénedllagin.

Az automatikus beszédfelismerés témateriiletén #nfetési algoritmusok
kidolgozasanal is, a kutatok tobb szinten figyelenviették és sikeresen alkalmazték a
pszichoakusztikai és beszédpercepcids kisérletineéayeket. Példaul, ahogy méar az
elézé fejezetben lattuk, a modellépitési, osztalyoz&tadatokat nem a beszédhang
nyomas amplitdo isfllggvényén végzik az automatikus beszédfeli$mendszerek,
mint ahogy ez kézenfekenne, hanem az osztalyozast mégeinég akusztikai szinten,
az akusztikai éffeldolgozéds. Ezek kozll az akusztikussfeldolgozadsok kozil a
legsikeresebbé az a mddszer valt, ami modelleziaazelemzési eljarast, amit mai
tudasunk szerint az emberi periférikus hallasi seed végez. Nagyon ol tudjuk, hogy az
emberi hallérendszer érzékeny a jel energidjarégrigkus savszélesség felbontasban
frekvenciaelemzést végez. Az akusztikabfeldolgozdsban a spektralis elemzéskor a
jelet frekvenciatartomanyba transzformaljak, (earEourier transzformacié optimalizalt
véltozatdt (FFT) hasznaljdk). Gordiulspektrumot szédmolnak, andlb megfeleb
frekvencia-intervallumba, vagyis a hallasi frekvieetemzésnek megfetel kritikus
sdvszélessdfy  sziirési intervallumba és teljesitményértékeket, azaz
teljesitményspektrumot szamolnak (Id. Vicsi: ,A béd akusztikai fonetikai leirasa” c.
fejezetet és a jelen fejezetben A beszéd szanpigggelismerése c. alfejezetet.) Ma mar
a legelterjedtebb automatikus beszédfeli€meendszerek akusztikai &éldolgozd,
Iényegkiemed modulja e leirt médszer alapjaira épil.

Fonémaszinten, a leghaladébb szamitégépes besgédfél rendszerek a
beszédhangokat kontextus-filggg fonémaosztalyokba soroljak. Fletcher korabbi
beszédpercepcids kisérletei jelezték (Fletched, d493), hogy a hallgatok anyanyelvikén
képesek a fonémak felismerésére értelmetlen sadtago 6sszefluggéstfiiggetlendl. Ez
annak bizonyitékaul veh&t hogy az emberi hallasi érzékelés képes kompenzain
kontextus-flig§ koartikulaciés hatasokat, amelyek az akusztikuszégadatokban
kétségtelentl megnyilvanulnak, és amelyek jélentroblémékat okoztak a spektrélis
burkol6 alapu szédmitdégépes beszédfeligklzen. Ma a kontextus flugg HMM
fonémamodellek sikeresen megoldjak ezt a fonémalyskba sorolast (Id. a jelen
fejezetben A beszéd szamitégépes felismeréstepzitet).

4.3. A szamitégépes beszédfelismerés sikereinekdsst az emberi beszédfelismerési
modellekre

A emberi beszédfelismerés szimbolikus elméleteif@@askell, M. G., Marslen-
Wilson, W. D., 1997; McClelland, J. L., EImann,L], 1986; Norris, D., 1994) célja,
elész6r a bemeh akusztikai jelek leképezése a prelexikalis repr&meoba, pl. a
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fonémak formaiban, ezutdn a prelexikalis reprezadita atforditasa lexikalis
prezentaciokba. igy a szimbolikus rendszerekbéeszédfelismerés két szifttall: a
prelexikalis szintBl és a lexikalis szinttl. Ebbsl kovetkefien a szimbolikus
beszédfelismerési szamitdsi modellek kozponti ldéinenye a beszédjel kdzbéns
szegmentacios reprezentaciéja. Azonban a legtolideemeszédfelismerés modell hijan
van annak a modulnak, amely a beszédjelet a sz¢§oi@s reprezentacidéba konvertélja;
ehelyett a bemenetnek egy kézzel készitett ,hibéasé&ndiszkrét reprezentaciot
hasznalnak — abban az értelemben, miszerint a mmeindig tokéletesen igazodik a
szimbolikus szamitasi modellben a prelexikdlis ezpntacio létrehozatalanak eljarasa
csak feltételezett, és fizikai értelemben nincsrjél

A beszéd bonyolultsaga, a beszéddel tértkisérletezés nehézségei, tovabba a
beszéd kisérletek koltséges volta mind-mind horalifdk a beszéd bemeftiet
nyelvfeldolgozasi modellek eme hianyossagahoz\ficki: A beszéd akusztikai fonetikai
leirasa c. fejezet 1. alfejezete). Valosilg ehhez az a tény is hozzajarul, hogy a beszélt
és irott nyelv feldolgozasi folyamatai kulondsen alsobb prelexikalis szinteken
kilénboznek egymastol.

Az a tény, hogy a prelexikalis eljaras kimenetdeszédjel kézzel készitett
beszédjelnek efféle ,hibamentes” reprezentéciojalédi beszédfeldolgozasban létezne.
A probléma viszont az, hogy az emberi beszédfeliéatn a beszédjel efféle
»hibamentes” diszkrét reprezentacioja nem hozhétiel Ezt szdmos kisérlet mutatja
(Cucchiarini, C., 1993; Ball, M. J., Rahilly, JO@®; Shriberg, L. D., et al., 1984). igy
pedig a beszédjelek ,hibamentes” diszkrét szegmoEstareprezenticidja, amelyet a
emberi beszédfelismerés legtdbb modellje kivan, méktdik valos beszédbéazison.

Roéviden, amikor az emberi beszédfelismerés egyiale szamitasi modelljét
prébaljuk felépiteni, amit meg kell oldani, az azhogy az integralt modellnek
tartalmaznia kell egy valés modult, amely a prédéhs szintet bizonytalansagaival
egyutt j6l szimulalja.

Az emberi beszédfelismerés integralt modellje fakgtett el§ Iépésként 2005-
ben kifejlesztették az ugynevezett SpEM (angolpeegh-based model of human speech
recognition) modellt. A SpeM az emberi sz6felisnseek egy ,elejél végéig” modellje
(Scharenborg, O., 2005) amely a Shortlist modedr(N, D., 1994) elméletén alapul, és
szamitdgépes beszédfelismerési technikdk haszvdlatpitették fel, és a valos beszéd
felismerésére alkalmas. (Scharenborg et al, 2005).

automatikus robabilisztikus
fonéma P . - keresés
; . fonémaracs
felismerés

“N-best” .
legvalésziniibb értekelés szoaktivalasi
A értékek

lexikalis utvonal

4.1. abra. A SpeM modell grafikus abrdzolasa
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Az 4.1. dbra mutatja a SpeM modell felépitésétpAMN harom alap modulbdl all,
amelyek egymdas utani sorrendbenikddnek. Az el§ modul egy automatikus
fonémafelismef, amely a prelexikdlis szintet abrazolja. Itt azusiikus jelet
atalakitottdk a beszédjel szegmentdlis reprezeéijéda, mégpedig a szamitdgépes
beszédfelismerési rendszerekben haszndlatos, éseléas, a ,Szamitdgépes
beszédfelismerés” c. fejezetben leirt statisztikelM akusztikai-fonetikai modelleket
hasznélva (Jelinek, F., 1997). igy, az emberi tifstiémerés mar meglévlegtobb

ey

s

probabilisztikus fonémagraf forméjaban. A Spé&btesési moduljkiszamitja a bejdv
fonémasorozat egyezését a kulorblixikalis hipotézisekkel, migz értékef modula
szoOhipotéziseket hasonlitja 6ssze egymassal.

A keresési eljarassoran a legjobb (tvonalat hatarozzdk meg, szirdén
szamitdégépes beszédfelismerésben elterjedten litavesbi-féle kereséssel a keresési
széterileten &t (lasd &b ,Szamitdgépes beszédfelismerés” c. fejezetetetherksési
terllet ugy definidlhaté, mint egy szofaként fetétti probabilisztikus hivasgraf. A
folyamatban a fonémaracs 6sszes csomopontja feldidga keril balrdl jobbra, és
minden hipotézist parhuzamosan vesznek figyelemberesési modul altal feltételezett
szavak egy szammértéket kapnak annak megéxielhogy mennyire illeszkednek az
aktudlis bemenethez. Ha ez a mérték tul nagyltatdéezett sz6 elvetésre kerdl.
Akércsak a szamitdgépes beszédfeligmemdszerekben, hasonlGképpen az emberi
beszédfelismerésben is csak a legkézetakvatvonalakat veszik figyelembe. A
keresési modul kimenete az SpeM-ben egy N daralalésgiriibb Utvonal, mindegyik
egy kapcsolédo utvonalponttal.

Az értéket modula SpeM-ben ugyan agy, mint a szamitégépes bedizbdérés
statisztikai mintailles#t technikdk legtébbjében a (Id. A jelen fejezet Sitagépes
beszédfelismerés c. alfejezetben) a Bayes-féleszaiiségi szabaly alapjan szamolja ki
a szOaktivitast.

Ez a szlaktivalas, viszont, nem alapszik ,aktidtl@son (mint a Shortlist
modellben, a gatlas a lexikalis reprezentaciok ipz&z versenyt modellez a szavak
kozott, de ,statikus” médon. Marad a kérdés azonbagy vajon ez a statisztikai Gton
nyert szoOaktivitas, vagy pedig az aktiv gatlas-eaami igazan szilkséges. Lehetséges,
hogy az e)z6 és a jovbeli pszicholingvisztikai kisérleti eredmények csddtiv gatlas
feltételezésével igazolhatéak. Ha ez torténik, a&Mpaltal elvégzett szdaktivalasi
szamitast &t kell alakitani, és felmeril annak é&sed miszerint hogyan kellene
kivitelezni az efféle aktiv gatlast.

Mindenesetre a SpeM model nagyon jol ramutat em&pgépes beszédfelismerés
és a emberi beszédfelismerés kdzotti szoros eggnmasasra. Rdadasul csaknem minden
pszicholégiai modell feltételezi, hogy az emberillgetdk parhuzamosan tudjak
produkalni a szokeresést, am a meglé&mberi beszédfelismerési modellek altalaban
soros keresést hasznalnak. A SpeM azonban képgetazamos keresésre.

Az emberek képesek szovegosszefliggési informaciidsznalatara a
beszédfelismerési eljaras soran (Zwitserlood, 891l Tehat egy telies emberi
beszédfelismerési rendszernek szimulalni kell avegodsszefliggési informacidk
hasznalatat is a lexikélis szint utan. Persze eztwegosszeflggési informacié nem
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korlatoz6dhat csak a szoéfrekvenciara, pl. a jelgnlés az dz6 szé egyittes

eléforduldsanak valdsziiségére (Marslen-Wilson, W. D., 1987). A SpeM reedssak

unigram és bigram nyelvmodellt hasznal (Id. A jeldrjezet Szamitdgépes
beszédfelismerés c. alfejezetben). Am, azért, hégpes legyen modellezni a
szbvegkornyezeti informacio okozta hatasokat i&ekia modellt terjeszteni tgy, hogy a
magasabb szitithyelvmodelleket is képes legyen hasznalni.

44. Befejed észrevetelek

Ebben az alfejezetben leirt megfigyelések, allkadmmutatott modellek csak
mintak arra, hogy megmutassunk néhany olyan egyméstast, amivel ez a két
tudomanyteriilet egymas munkajat mar eddig is seigftelta. A SpeM modelljének
bemutatasa azt példazta, hogy egy emberi beszriiési eljaras integralt modelljének
kiépitésében hogyan (tkbdhetnek kozre a szamitdgépes beszédfelismerétetéssl
valé algoritmusok és technikak.

Mindkét tudomanyag, a szamitdégépes beszédfelddgoga a kognitiv
beszédkommunikacié még kibontakozdéban van, és magatbsziti, hogy a kdlcsonds
egyuttmikddés mindkét teriilet szamara&mfos lesz. Az a tény, hogy az automatikus
szamitdgépes beszédfelismerés kutatéinak legalébbben sikerei vannak a beszéd
nyelvi Gizeneteinek szamitdgépes felismerésébekefelhogy keltse a kognitiv tudésok
érdekbdését, ugyanakkor a szamitogépes beszédfelismiefégtmkozé kutatok sem
hagyhatjak figyelmen kivil a kognitiv tudomany idmatkozé eredményeit.
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