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Kivonat: Valés kortilmények kozott a gépi beszédfelismerést szdmos tényezd
neheziti, példaul a héttérzaj, a beszél6 hangjanak egyéni sajatossagai, a spontin
artikuldcié vagy a beszéd érzelmi toltete. A gyakorlatban is alkalmazhaté
felismerdrendszerek készitéséhez természetesen ezeket a problémédkat mind
tudni kell kezelni, egyelSre azonban a joval egyszerlbb feladatokat sem tudjuk
tokéletesen megoldani. Jelen cikkben annak megvizsgaldsa a célkitiizésiink,
hogy vajon mire képes a jelenlegi technolégia ,.idedlis” koriilmények kozott.
Az optimdlis viszonyok szimuldldsdhoz egy hangoskonyv hanganyagaval dol-
gozunk, mivel ennek rogzitése sordn az emlitett hatraltaté tényezSk tobbsége
nem, vagy csak minimdlis mértékben jelentkezik. A kiértékelés segitése érde-
kében a kapott eredményeket egy korabbi, telefonos adatbazison végzett hason-
16 kisérletsorozat eredményeivel allitjuk parhuzamba. Méréseink szerint a
hangoskonyvon kapott fonetikai kimenet pontossdga mar minimadlis nyelvi ta-
mogatdssal is 86% folott van, és emberi szemmel is majdnem tokéletesen ol-
vashato.

1 Bevezetés

A piac hasznélhaté alkalmazasok irdnti igénye a beszédtechnoldgiai kutatast erdtelje-
sen kényszeriti az egyre nehezebb, komplexebb problémak irdnyaba — példa erre a
zajos beszéd felismerése irdnti igény vagy az utébbi id6ben a természetes, spontan
beszéd vizsgalatanak fokuszba keriilése. A piaci elvarasok persze jogosak olyan érte-
lemben, hogy a gyakorlati hasznalhat6saghoz val6ban tul kell 1épni a csak steril labo-
ratériumi koriilmények kozott miikodd rendszereken. Ez nincs alapvet§ ellentmon-
déasban a kutaték vagyaival, hiszen végcélnak 6k is a teljesen kotetlen beszéd felisme-
rését tekintik. A baj inkabb az, hogy egyel6re még az egyszer(ibb, ,,redukalt” felisme-
rési feladatok sincsenek teljesen megoldva, igy az ipar egyfajta ,,eléremenekiilésre”
kényszeriti a kutatékat — mikozben a problémamegoldas iratlan szabdlyai sokkal
inkdbb az egyszeriibb feladatokra valé visszalépést irnak elS. Epp ezért azt gondol-
juk, hogy nem szabad abbahagyni az egyszerdsitett felismerési szituacidk vizsgalatat
sem, mivel a nehézségeket okozé tényezbket szétvilasztva konnyebb azokat elemezni
és megérteni. Az egyszeriibb, konnyebb feladatok vizsgélatit tovabba azért sem ér-
demes feladni, mas szdmos olyan értelmes alkalmazas 1étezik, ahol ezeknek is 1étjo-
gosultsaguk lehet (példaul egy radidhireket figyel6 vagy TV-hiradét feliratozé rend-
szer esetén mind a stidiémingségl felvétel, mind a fegyelmezett artikulacié feltéte-
lezhetd).
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Jelen cikkiinkben hangoskonyveken végziink beszédfelismerési kisérleteket. A
tesztekkel annak megvizsgalasa a célunk, hogy a jelenlegi beszédfelismerdk (f6leg az
akusztikus komponens) mire lennének képesek idedlis kortilmények kozt, vagyis ha a
zavar6 tényezSk nagy részét ki tudnank zarni. A hangoskonyvek tartalma ,,idealis”
beszédnek tekinthet§ olyan értelemben, hogy a beszédfelismerést valés helyzetben
megnehezitd tényezdk koziil a legtobb nem jelentkezik a hanganyagukban. A 2. feje-
zetben attekintjiik ezeket a tényezdket, és megprébaljuk érzékeltetni a beszédfelisme-
r6kre tett hatdsukat. Az érzékeltetést fogja szolgélni az is, hogy felismerési eredmé-
nyeinket parhuzamba allitjuk a 2008-as Interspeech konferencian publikalt értékek-
kel, melyeket ugyanazon felismerési technikaval értiink el, de az MTBA telefonbe-
széd-adatbazison. Az eredmények 5. fejezetbeli kozlése el6tt azonban természetesen
részletesen ismertetjiik a hanganyag feldolgozdsanak 1épéseit a 3., majd az alkalma-
zott un. ,tandem” felismerési technolégiat a 4. fejezetben. Cikkiink az eredmények
elemzésével és a kovetkezmények levondsédval zarul a 6-7. fejezetekben.

2 A beszédfelismerést megnehezito tényezok

Az aldbbiakban attekintjilk a beszédfelismerést valds szitudciékban megnehezit§ 6
tényezdket, és az irodalombdl vett adatokkal kiséreljiik meg érzékeltetni jelentGségii-
ket. Megvizsgaljuk tovdbba, hogy a hangoskonyvre és az 6sszehasonlitdsi alapként
szolgdld MTBA adatbazisra az adott tényezd milyen mértékben jellemzé.

Gyakorlati koriilmények 1ényegében nincs olyan helyzet, amelyben a hittérzaj be-
szir6dése teljesen megakadalyozhaté lenne. Tapasztalataink szerint még a hiradok
stididban rogzitett felvételein is akad hattérzaj, behallatszik péld4ul, ahogy a bemon-
dé a papirjait rendezgeti. Es sok olyan alkalmazés van, amely kifejezetten erGs hattér-
zaj mellett kisérel meg beszédfelismerést haszndlni (pl. egy vadiszgép pilotafiilké;jé-
ben). Hagyomanyosan zajnak (in. konvolutiv zaj) tekintjiik tovdbba az atviteli kozeg
(pl. telefonvonal) okozta torzitast is, amely bizonyos frekvenciakomponensek gyen-
glilését-er6sodését okozza. A hattérzaj a beszédfelismerGk felismerési pontossagat
drasztikusan csokkenti, f6leg ha az emberi beszédpercepcidval parhuzamba allitva
vizsgéaljuk [6]. A konvolutiv zaj hatdsa még kidbranditobb, ugyanis ezt mi emberek
szinte nem is érzékeljiik (legfeljebb a hangszin valtozasaként), mikozben a felismerdk
hatékonysagat meglepd fokban le tudja rontani. Ezt j6l példdzza, hogy ha
diktal6szoftvert vasarolunk, altaldban mikrofont is kapunk hozza, mivel mar pusztan
mdsik mikrofon haszndlata is érzékelhetd teljesitménycsokkenéssel jarhatna. Ese-
tilnkben az 6sszehasonlitdsi alapként szolgdlé MTBA adatbézis kiilonféle vonalakon
rogzitett telefonos felvételeket tartalmaz, a telefon szokdsos torzitdsaval és frekven-
ciavagisaval. Hattérzaj is besz(ir6dik a felvételekbe, bar tapasztalataink szerint vi-
szonylag ritkdn (az adatkozlSk érzékelhetSen nyugodt koriilményeket vélasztottak a
hivashoz). Ezzel szemben a feldolgozott hangoskonyv stddidban késziilt, igy hattér-
zajt gyakorlatilag nem tartalmaz, és feltehetden professzionalis mikrofonnal vették fel
(bar azt nem tudhatjuk, hogy végig ugyanazzal-e).

A gépi beszédfelismerSk kozismerten érzékenyek a beszél§ személyére, azaz az
egyes besz€él6k hangja kozt adédo eltérésekre. Az MTBA adatbazis 500 adatk6zld
felvételeit tartalmazza, és mindenkit6l csak 12-12 mondatot, igy a besz€l§ személye
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igen gyakran valtozik. Az 1. dbran bemutatott hisztogram a kiilonb6z8 adatkozlSkre
kapott felismerési pontossagok szordsat érzékelteti egy konkrét, az MTBA adatbazi-
son végzett kisérlet esetén. Lathatd, hogy a 74%-os atlaghoz képest a 10-10% koriili
kitérés sem ritka egyik irdnyban sem, sét, a legjobb és legrosszabb beszél§ kozti
kiilonbség tobb mint 36%! Habar az egyes felvételek kozt nem csak a beszEél§ szemé-
lye, hanem a telefonvonal, igy a zajviszonyok is valtoznak, tgy véljiik, hogy a kapott
nagy szérast alapvetSen a beszEélSk kozti eltérések okozzdk (mint mondtuk, a felvéte-
lek zajszintje jellemzGen alacsony). Az MTBA 500 beszélGjével szemben a bemuta-
tand6 kisérletekben feldolgozott hangoskonyvet egyetlen ember olvassa fel, igy a
beszél6valtas mint zavard tényezs teljesen ki lesz zarva.
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1. abra. Beszédhang-felismerési pontossag eloszldsa az MTBA adatbazison a beszél§ személy
fliggvényében.

Mivel a beszédadatbazisok sokaig gy késziiltek, hogy kisérleti alanyokat kértek
fel valamely szoveganyag felolvasdsara, igy viszonylag késén tudatosult a kutatok-
ban, hogy milyen jelentds eltérések vannak az olvasott és a spontan beszéd artikulaci-
6ja kozott. Eleinte csak az tiint fel, hogy a laboratériumi koriilmények kozt elfogad-
hatéan mikodé felismerSk a gyakorlatban sokkal rosszabbul teljesitenek, de csak az
utébbi 5-10 évben kezdték el a spontan beszéd jellegzetességeit kozelebbrsl tanulma-
nyozni. Hogy kézzelfoghat6 értékeket is mondjunk, végeztek példaul olyan tesztet,
melyben egy targyalason felvett hanganyagot djraolvastattak ugyanazon résztvevok-
kel. Az olvasott és a spontdn felvételeken mért felismerési hiba kozott kozel kétszeres
faktort kaptak [12]. Magyar nyelvre Mihajlik és tarsai prébéalkoztak spontan és terve-
zett beszéd (hirmisorok) ugyanazon technoldgidval valé felismerésével [8]. Habar az
eredmények nem precizen 0sszemérhetSk, hiszen a két feladat kozt a beszédmdédon
kiviil mas eltérések is voltak, az altaluk kapott b kétszeres hibatényezd is jol érzékel-
teti, hogy milyen jelents hatékonysagromlds 1€p fel spontdn beszéd esetén. Ez a
hatékonysagromlas épp elég ahhoz, hogy a felismerdk atessenek az ,.,éppen haszndl-
hat6” kategéridbdl a hasznalhatatlanba, ezért olyan megoldéassal is taldlkozni — példa-
ul egy japan tévémdisor-feliratoz6 rendszerben —, hogy a zajos vagy spontdn részeket
egy képzett beszéld megfeleld artikulacidval djramondja [14]. Esetiinkben mindkét
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adatbazis olvasott beszédet tartalmaz, de mig a hangoskonyveket szinészek olvassak
lemezre, az MTBA adatbazisban b&ven akadnak igénytelen beszédmodu adatkoz16k.
gy ebbdl a szempontbél is konnyebbnek igérkezik a hangoskonyvek felismerése,
habar az MTBA sem tartozik a legnehezebb (azaz spontan beszéd) kategoridba.

Egyetlen embertSl szarmazé hangfelvétel esetén is valtozhat a beszéd hangming-
sége, akar fizikai (pl. rekedtség), akar lelki okokbdl (pl. érzelmi felindultsag). Ebbdl a
szempontbdl talan kivételesen a hangoskonyv a rosszabb, az MTBA esetében ugyanis
olyan rovid hanganyagunk van egy-egy besz€l6t6l, hogy ezt a jelenséget nem igazan
van méd megfigyelni. Egy hangoskdnyvben természetesen elGfordulhat, hogy a szi-
nész hangszinének megvaltoztatisat kifejezGeszkozként hasznélja, de az daltalunk
valasztott felvétel esetén ez kevésbé jellemz8. Néhol fordul csak el§ egyfajta suttogas
jellegti, visszamerengd beszédstilus.

3 A hanganyag és feldolgozasa

A viszonyitési alapként kozolt felismerési eredményeket az MTBA adatbazison értiik
el, és részben mar publikiltuk kordabban [9]. Az MTBA adatbazisrdl is kozoltiink mar
részletes leirdst [10]; mint mar kideriilt, ez egy telefonon at rogzitett korpusz, mely
500 besz€16tdl tartalmaz felvételeket, melyekbdl mi itt az olvasott mondatokat és
szavakat tartalmazé blokkot hasznaltuk fel. A teljes adatbdzis manudlis fonetikai
szegmentdldson €s cimkézésen esett it; az ennek sordn haszndlt 58 cimkébdl viszont
némelyik olyan ritkan fordul eld, hogy kénytelenek voltunk néhany 6sszevondst esz-
kozolni, igy a kisérletekben 52 cimkével dolgoztunk. A felvételekbdl elhagytunk
bizonyos, a kézi cimkézés soran zajosnak taldlt felvételeket, igy az eredeti 8000 f4jl
helyett csak 6935-6t hasznaltunk fel. Ezt dgy osztottuk fel tanit6 és teszteld részre,
hogy elébbibe 408, utébbiba 91 beszé€ld keriilt (1 beszEls esetén az osszes felvétel til
zajosnak bizonyult).

Feldolgozand6 hangoskonyvnek olyan felvételt valasztottunk, amelynek eredeti,
frott valtozata is jogdijmentesen elérhets. Valasztasunk Kridy Gyula Szindbad-
torténeteinek ,,Szindbad utazdsai” cimi gyijteményes kiadasara esett, Gaspar Sandor
el6adasaban (Kossuth kiadé — Mojzer kiad6). A felvétel teljes jatékideje 212 perc,
ami koriilbeliil fele az MTBA adatbazis idStartamanak. A hanganyagot szinkronba
kellett hoznunk a szoveganyaggal, ennek 1épéseit ismertetjiik az aldbbiakban. E16szor
is a hanganyagot végighallgattuk, a szoveghez képesti esetleges eltéréseket keresve.
Ilyet kb. tucatnyi esetben taldltunk csak, és viszonylag rovid szavakat érintve (tobb-
nyire indulatszavak, pl. ,,6h”, ,,ah” elhagydsa vagy beszirdasa a felolvasé dltal). A
lehallgatas soran vagtuk ki az egyes fejezetek végén elhangzé zenei szigndlt, valamint
az idegen szavakat is kigy(jtottiik a fonetikai atirds el6készitéseként.

Mivel az MTBA-éhoz hasonl6 fonetikai szintli cimkézést szerettiink volna készite-
ni a hangoskonyvhoz, igy a kovetkezd 1€pés a szoveganyag fonetikai atirasa lett vol-
na. Erre egy elég sajdtos megoldast alkalmaztunk, tobb szempontot is figyelembe
véve. A szokvinyos tut az elSfordulé széalakok kigydjtése, majd azok 4tirdsa. Az
atirds azonban nem trividlis dolog, tobb okbdl sem [7]. Az egyik problémat a kettSs
betiik okozzdk, melyek azonositdsdhoz morfoldgiai elemzésre lenne sziikség (l14sd pl.
,»pacs6”). A masik probléma, hogy bizonyos hasonuldsi folyamatok fellépése szintén
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fiigg a morfémahatarok helyétdl (erre példa a /tj/ kapcsolat az , latjak™, illetve ,,atjar6”
szavakban). Rdadasul a hasonulas sok esetben opcionalis, azaz tobbféle ejtés is helyes
lehet. Erre tényleg csak az a megoldas 1étezik, hogy az adott sz6hoz tobb lehetséges
kiejtést is megadunk. Tipikus ilyen opciondlis hasonuldsi pozicié a szdéhatéar, ahol
akar kis sziinetet is tarthatunk, de kiejthetjiik a szomszédos szavakat sziinet nélkiil is,
s6t a sz6végi hangok hasonuldsaval is. Hogy melyik kovetkezik be, az leginkabb az
artikulacié igényességén mulik, azaz a szovegbdl tobbnyire megjésolhatatlan. A
sz6hatarokon fellépd hasonuldsokat a szavak izolaltan tortén$ atirdsaval dolgozé
mébdszerek tobbnyire nem is képesek kezelni.

A fenti okbdl, valamint mivel nem &llt rendelkezésiinkre egy kifinomult, morfol6-
giai elemzést is figyelembe vevd fonetikus atird, a szavankénti atiras helyett egy
massalhangz6-kapcsolatokra épiild fonetikai atirast alkalmaztunk. Ehhez abbdl indul-
tunk ki, hogy a sz6koz csak az irott szovegben jelent trividlis tagoldsi hatart — az
akusztikumban viszont a széhatar az egyik legkiszdmithatatlanabbul viselked§ jelen-
ség. Miért nem vélasztunk hat inkabb olyan tagolast, amelynek hatérai akusztikailag
stabilak? Ebbdl kiindulva a szoveget nem a sz6k6zoknél, hanem a magénhangzdéknal
tordeltiik el. Egyrészt azért esett a magdnhangzokra a valasztasunk, mert szép artiku-
14ci6 esetén nem jellemzd, hogy kiesnek vagy redukdlédnak (a hossz médosulasatol
eltekintve). Masrészt pedig a hasonulds alapvetéen a massalhangzé-klasztereket érin-
ti, a maganhangzékon nem terjed 4t, igy egyfajta természetes hatdrt képez. Elényt
jelentett tovabbd az is, hogy mdssalhangzé-kapcsolatbdl jéval kevesebb van, mint
szOalakbodl: esetiinkben a 7186 kiilonb6zd szdalakhoz képest csak 809 kiilonbozd
mdssalhangzé-kapcsolatot taldltunk (a széhatdrokon 4tiveld kapcsolatokat is beleért-
ve!). Igy az elemek automatikus, szabdlyalapii fonetikai atirdsa utdn az dsszes elemet
at tudtuk nézni, és sziikség esetén kézileg korrigdlni. Ezzel a megoldassal a széhata-
rokat kényelmesen tudtuk kezelni, példdul a ,,T SZ” betlisorhoz hiarom lehetséges
atiratot rendeltiink:

tsils
ts

ahol “sil” a csend fonetikai cimkéje. A mddszernek természetesen van egy olyan
hatranya, hogy mivel a teljes sz6t nem latja, {gy olyankor is megenged alternativikat,
amikor nem kellene, példaul a pdcsé sz6hoz a helyes [pa:t6fo:] mellett a hibas
[pa:fgo:] atirast is fel fogja kinalni. Mindenesetre ugy gondoltuk, hogy ez kevésbé
rontja a felismerd hatasfokat, mint ha egy szoéhoz csak egyetlen, de esetleg hibas atirat
van megengedve.

A fonetikai atirdssal kapott, a fentiekben ismertetett médon alternativikat is meg-
engedd szimbdlumsorozatnak a hanganyaghoz valé legjobb illeszkedését tin. kény-
szeritett illesztéssel [5] hatdroztuk meg. Ehhez a HTK beszédfelismerd csomagot
hasznaltuk [13], melyet az MRBA adatbézison tanitottunk be. Ez az adatbazis szerke-
zetében nagyon hasonlit az MTBA-hoz, a lényeges kiilonbség, hogy nem telefonvo-
nalon, hanem személyi szamitégépekbe dugott mikrofonokon keresztiil rogzitettiik
[11]. Emiatt ugy éreztik, hogy felvételi koriilményei jobban igazodnak a
hangoskonyvéhez, és ezért talan megfelelobb a feladathoz.
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A kényszeritett illesztés révén elallt annotédlt adatbazist kb. 80%-20% aranyban
osztottuk fel tanitd és tesztel§ részre, egész pontosan a hangoskonyv tiz Szindbad-
torténetébdl nyolcat jeloltiink ki tanitasra és kettSt tesztelésre.

4 Akusztikai modellezés a tandem technolégiaval

%

A hanganyag elGfeldolgozasa eltérSképpen zajlott a két adatbdzis esetén, ugyanis az
MTBA-s kisérletekben alkalmazkodnunk kellett egy angol rendszerhez [9]. fgy ott
PLP-vektorokkal reprezentaltuk a beszédjelet, mig a hangoskonyv esetében a szokva-
nyos 39 elem( kepsztrilis (MFCC) egyiitthatévektorok sorozatét nyertiik ki [5]. Ko-
rabbi tapasztalataink alapjan ez nem okoz nagy eltérést, egyik reprezenticié sem
nevezhetd szignifikdnsan jobbnak a masiknal.

A hagyomanyos rejtett Markov-modelles (HMM) technolégia a jellemz&vektorok
alapjan, Gauss-keverékeloszlasok illesztésével ad kozelitést az egyes épitSelemek
(modell-allapotok) valdszintiségére [5]. Mi egy masik fajta technikdt haszniltuk,
amely a gaussos modellek helyett mesterséges neuronhdl6t alkalmaz a lokélis valé-
szinliségek becslésére. Ez a megoldas két f§ elényt kindl a hagyomanyoshoz képest:
egyrészt a neuronhdld tanitisa diszkriminativ — szemben a Gauss-keverékmodell
hagyoményos generativ tanitdsdval —, ezért dltaldban valamivel nagyobb osztalyozasi
pontossigot tud elérni. Masrészt a neuronhalét dltaldban nem csak egyetlen adatvek-
toron, hanem tobb (esetiinkben 9) szomszédos vektoron szoktdk tanitani, a nagyobb
kornyezet figyelembe vétele pedig szignifikdns javuldst tud hozni. Meg kell jegyez-
niink azonban, hogy a Gauss-keverékmodellhez is létezik diszkriminativ tanitdsi
algoritmus, és annak sincs elvi akadélya, hogy tobb szomszédos vektoron tanitsak —
egyszeriden csak valami okndl fogva ez nem terjedt el.

A neuronhdlé altal adott kimenetek bizonyos kritériumok teljesiilése esetén vald-
szinliségi becslésként értelmezhetdk, és egy apré moddositissal beépithet6k a hagyo-
manyos HMM-sémaba; igy kapjuk az in. HMM/ANN hibrid modellt [2]. A hibrid
technoldgiat — foként kisebb feladatok esetén — sokan talaltak jobbnak, mint a ha-
gyomanyos HMM-et, de a nagyobb rendszerekben mégsem birt elterjedni. Sajat ta-
pasztalatunk az, hogy bar akusztikai szinten tényleg pontosabb, a nyelvi modellel
kombinalva mégis leromlik a teljes rendszer hatékonysaga. Ennek oka sejtésiink sze-
rint az lehet, hogy a masfajta modellezési és tanitasi technika miatt a neuronhalds
akusztikus modellt mashogy kellene kombinalni a nyelvi modellel, mint ahogy azt a
hagyomanyos HMM teszi.

Ezt a problémat egy huszarvagéssal oldja meg az in. HMM/ANN tandem techno-
16gia [4]. Ez a neuronhaldtol kapott értékeket nem valdszintiségi becslésként értelme-
zi, hanem gy tekinti, hogy a neuronhdlé egy nemlinedris transzformacidt hajtott
végre az akusztikus jellemz&kon; vagyis a kimenet tovabbra is akusztikus jellemzd-
vektor, pusztin egyfajta transzformdlt formaban. Ez esetben viszont be lehet rajta
tanitani egy teljesen hagyomanyos, Gauss-komponensekkel dolgozé rejtett Markov-
modellt. Ezzel a triikkkds megoldassal azt mondhatjuk, hogy a rendszerben csak az
akusztikai el6feldolgoz6 modult cseréltiik le, igy semmit nem kell médositani a ha-
gyomdnyos, jol bevilt és ezerszer letesztelt rejtett Markov-modelliinkén. A megoldés
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egyetlen hatranya az, hogy a rendszert duplan kell tanitani, és nyilvan a kiértékelés-
kor is lassabb lesz.

A 2. dbra blokkdiagramja 6sszefoglalja a hagyomanyos, a hibrid és a tandem mo-
dellek szamitasi 1épéseit.

AMN P(C|*) apriari
skaldzas
pix|C)
log
—====00no0nonn0 U R
jel I dekadold
akusztikus jellemnzdk BCA
tandem
jellemzdk
GMM
plx|C)

2. abra. A hagyomdnyos modell (alsé ttvonal), a hibrid (felsd dtvonal) és a tandem modell
(kozépsd utvonal) sematikus dsszevetése.

Az elvi attekintés utin lassuk a tandem modell megvaldsitdsanak technikai részle-
teit. Az alkalmazott neuronhdl6 9 szomszédos jellemz&vektoron tanult, kimenetként
pedig az 52 fonetikai cimke mindegyikéhez rendeltiink egy-egy kimend neuront. A
MTBA-n végzett tesztek sordn a rejtett réteg neuronjainak szdma 4800 volt, ugyanis
szinkronban kellett lenniink az emlitett angol modellel. A hangoskdnyv esetén csupan
500 rejtett neuronnal dolgoztunk, mivel a neuronszdm tovabbi novelése nagyobb
futidsid6-novekedéssel jar, mint amennyit az eredményeken javit. A neuronhaldt
mindkét esetben backpropagation algoritmussal tanitottuk be, az adatok 10%-an sza-
mitott keresztvalidiciét hasznalva megallasi kritériumként. A tanitasi célértékeket
természetesen a kényszeritett illesztés sordn kapott fonetikai cimkék képezték.

A neuronhal¢ altal kiadott vektorokon a HTK csomag rejtett Markov-modelljét ta-
nitottuk be [13]. Akusztikus komponensként 3-dllapotd monofén beszédhang-
modelleket képeztiink, dllapotonként 9-9 Gauss-eloszldssal. Az irodalom javaslata
szerint a neuronhdlé kimend értékeit a HMM-be valé beengedés el6tt érdemes
logaritmizalassal Gauss-gorbéhez jobban igazodé alakira hozni, valamint f6kompo-
nens-analizissel dekorrelalni. Mi is igy tettiink, ugyanis sajat méréseink is alatdmasz-
tottdk az emlitett triikkok hasznossdgat [9]. Egy tovabbi triikk a neuronhdl6-
kimeneteknek az eredeti akusztikai vektorokkal egyiitt val6 haszndlata, azaz a két
vektor konkatenalasa. Habar a két vektor elvileg redundéns, a gyakorlatban egy mi-
nimalis javuldst ez a fogés is tud hozni, igy mi is alkalmaztuk. Igy osszességében a
HMM inputjat képezd jellemzdvektor 91 komponensi volt a szokvanyos 39 helyett.
A beszédhangmodellek tanitdsdhoz a hagyomanyos, maximum-likelihood kritériumot
optimalizal6 algoritmusok mellett diszkriminativ (MMI-hibakritériumot alkalmazo)
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tanitast is bevetettiik [3]; szerencsére a HTK csomag tartalmazza ennek implementa-
ci6jat.

A novelldk szoveganyagat kevésnek éreztiik egy szészintd nyelvi modell (N-gram)
betanitisdhoz, egy altalanos, kortars korpuszokon tanitott nyelvi modell pedig nem
igazan illett volna a regény majd’ szdz éves szokincséhez. Ezért nyelvi modellként
beszédhangszinti modellezéssel probalkoztunk: a HTK eszkoztarat hasznélva a tani-
tokorpusz fonetikai cimkéibdl beszédhang-bigramokat szdmoltunk. Tovabba mivel a
kényszeritett illesztésnél alkalmazott médszer miatt rendelkezésiinkre allt a szoveg-
anyag maganhangzé-massalhangzdkapcsolat elemekre valé felbontdsa, kézenfekvéen
adddott, hogy ezekbdl is megprébaljunk bigramot képezni. Erre a nyelvi modellre
jobb hijan ,,szétag”-bigramként fogunk hivatkozni, bar az elemei csak méretiikben
hasonlitanak a nyelvészeti értelemben vett szétagokhoz.

5 Eredmények és diszkusszio

Legelss 1épésként a rejtett Markov-modellt teljesen hagyomdnyos médon, azaz koz-
vetleniil az akusztikus jellemz&vektorokon tanitottuk be. Az igy kapott értékeket
viszonyitasi alapként hasznalhatjuk a tandem-reprezentécid, azaz a neuronhdl$ segit-
ségével végzett transzformdcié hasznossiganak megitélésében. Az elsG tesztekben
semmiféle nyelvi modellt nem hasznaltunk, hogy az eredmények tisztan az akusztikus
modellek hatékonysdgat tikrozzék. Az MTBA adatbdzison 53,37%-os, mig a
hangoskonyv esetén 72,18%-0s pontossidggal egyezett a felismerd 4ltal kiadott és a
cimkézés szerint a fajlhoz tartoz6 leirat (pontossagon a két sztring szokvanyos, angol
terminoldgidval ,,accuracy”’-nek nevezett illeszkedését értve). Mar magaban ez az
érték is jol mutatja, hogy a hangoskonyv mennyivel konnyebb felismerési feladatot
jelent.

A kovetkezd 1épés a hagyomanyos jellemzdkrdl a tandem jellemzdkre valé attérés
volt. Ennek els6 fazisa a neuronhdlé betanitdsa az osztdlycimkék felismerésére. En-
nek eredményessége a rejtett Markov-modellbe valé beépités elétt is tesztelhetd, bar
ilyenkor persze még csak az egyes adatvektorokra vonatkozd osztalyozasi pontossa-
got tudjuk vizsgdlni. A neuronhdlé 74,11%-os felismerést tudott elérni az MTBA
esetén, mig a hangoskonyvon 85,24%-ot produkdlt. Mivel ezek a pusztin lokalis
értékek joval magasabbak, mint a HMM-mel kapott globdlis eredmények, j6 eséllyel
vérhattuk, hogy az ezekre épiild teljes modell is 1ényegesen jobb lesz.

A rejtett Markov-modell tandem jellemzdkkel tortént betanitdsa utdn kapott ered-
ményeket az 1. tdblazat 2. sordban taldlhatjuk. Lathat6, hogy a tandem technikdnak
koszonheten mindkét adatbdzison jelentSsen, és koriilbeliil ugyanolyan mértékben
(kb. 25%-kal) csokkent a felismerési hiba.

Harmadik finomitdsi 1épésként a nyelvi modellek bevetésével folytattuk. A tabla-
zat 3. sora mutatja a beszédhang-bigrammal kapott eredményeket. Mivel a ,,sz6tag”-
jellegii felbontast csak a hangoskonyvon csindltuk meg, igy az ezekre épiil§ bigramot
is csak ezen az adatbazison értékeltiik ki; az eredmény a tablazat 5. sordban talalhat6.
Mint az varhat6 volt, a kétféle nyelvi modell koziil a nagyobb egységekkel dolgozd
sz6tagalapu hozott nagyobb javulast.
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1. tablazat: beszédhang-felismerési pontossdgok a két adatbazison, kiilonféle akusztikai és
nyelvi modellek esetén.

MTBA Hangoskonyv

HMM hagyomanyos jellemzdkkel 53,37% 72,18%
(nyelvi modell nélkiil)

HMM tandem jellemzdékkel 65,09% 79,49%
(nyelvi modell nélkiil)

Tandem beszédhang-bigram 69,67% 83,62%
nyelvi modellel

Tandem + beszédhang-bigram + 73,93% 86,26%
diszkriminativ tanitas

Tandem szétag-bigram - 84,58%
nyelvi modellel

Tandem + szétag-bigram + - 86,33%
diszkriminativ tanitas

Utols6 1épésként bevetettiik a HTK diszkriminativ tanitdsi algoritmusat. Mivel ez a
modszer a teljes rendszert finomitja, igy mindkét nyelvi modell mellett le kellett fut-
tatnunk a tanitdst. A diszkriminativ tanitds djabb 13-15 szdzalékkal csokkentette a
hiba mértékét, ennek koszonhetSen a telefonos adatbazison sikeriilt megkozeliteni a
75%-0s pontossdgot. A hangoskonyvon a kétfajta nyelvi modell kozott csokkent a
kiilonbség, a végeredményként kapott 86,26% €s 86,33% kozt nincs jelentds eltérés.

A téblazat értékei jol mutatjdk a két adatbazis altal prezentélt felismerési feladat
nehézségi kiilonbségét: az MTBA adatbazison elért legjobb eredmény alig jobb, mint
a hangoskonyvon a legegyszertibb megoldéssal kapott érték! Erdekességképp megje-
gyezziik, hogy a kordbban az 1. dbrdn bemutatott hisztogram az MTBA-n elért
73,93%-o0s éatlaghoz tartozik, és az abran szerepld legmagasabb, 85%-os érték gyakor-
latilag megegyezik a hangoskonyvon kapott pontossdggal. Tehat az MTBA-n betani-
tott modell is el tudta érni ugyanazt a hatékonysagot, de csak a szdmadra ,,legszimpati-
kusabb” beszélén — a tobbiek sajnos lehiztak az atlagot.

SZINBADAZELOTMESSUTAKAISHAJDONDO
VOLTHECCOKNYAFODROCSKACSALGOTTA -
-MENPESTOBBUDARA--ANEPRGETTOLAMA
RICCGETIVATTALEMMEKTOVABIS--DEMOS
T-ALEKKOZELEBBESALOKIKSEMENTHA --
ESONMELLETTETYKEDVESTESNO--AKINEK
FEHERFATIYALAVOLTESSALGOSFERCIPO

3. abra. Példa a beszédfelismerd fonetikai szint{i kimenetére.
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Az eredmények jol érzékeltetik a tandem technoldgia hasznossagét is. Meg kell
azonban jegyezniink, hogy az Osszes kisérletben kizarélag monofén HMM-eket al-
kalmaztunk. A tdblazat 1. sordban 6sszehasonlitasként szerepld eredmények feltehe-
téen sokkal magasabbak lennének trifén modelleket hasznilva. A tandem eredmé-
nyek viszont kevésbé javulnanak, ugyanis a neuronhalé tanitisa elég nehezen haza-
sithat6 dssze a trifén modellezéssel, és ennek optimalis megoldasa jelenleg a tandem-
jellegli médszerekkel foglalkozok egyik legfontosabb kutatdsi probléméja (lasd pl.
(1]).

A tandem technolégia egyik sajatossaga, hogy a neuronhdlé révén rogton az adat-
vektorok szintjén is tudunk mondani részeredményt; a hagyomanyos HMM-es tech-
nolégidban ez nem szokds (bar megoldhat6 lenne). Pedig érdekes tanulsidgokat kindl-
na annak részletes kielemzése is, hogy vajon a bigram modellel is megtdmogatott
globalis eredmény miért nem jobb 1ényegesen, mint a neuronhalé 4ltal a puszta adat-
vektorokon elért pontossag (73,93% vs. 74,11%, illetve 86,33% vs. 85,24%). Ez a
megleps megfigyelés azt sejteti, hogy a lokdlis hibak nem egyenletesen oszlanak el,
hanem bizonyos hosszabb-rovidebb szakaszokon felhalmozddnak. E hipotézis igazo-
l4asa azonban mélyre hatobb kivizsgalast igényelne.

A fonetikai szint{i kimenet mellett természetesen nagyon érdekes lenne szdszinti
eredményeket is 14tni, a fent kapott értékekbdl ugyanis nem lehet tudni, hogy vajon a
szavakat milyen ardnyban tudnd eltaldlni egy szomodelleket is tartalmazo rendszer. A
korébban ismertetett okok miatt sajnos nem allt médunkban komolyabb nyelvi mo-
dellel is kiprobdlni a felismerést; végeztiink azonban egy olvasési tesztet, melynek
sordn a kisérleti személy azt a feladatot kapta, hogy ,.fejtse meg” a felismeré kime-
netét, azaz legjobb tudésa szerint javitsa értelmes magyar szoveggé. Erre tetszés sze-
rinti id§ allt rendelkezésére, €s a szovegben is oda-vissza ugrélhatott. Feladvanyként a
tesztadatbazisba keriilt két Szindbad-torténet egyikét kapta meg (melyet kordbban
még nem olvasott). A 3. dbra egy részletet mutat a dekddolandé betlisorozatbdl. Ki-
sérleti alanyunknak a szoveg 1337 szovegszavanak 94,24%-4t sikeriilt eltaldlnia. Meg
kell jegyezziik, hogy bér szigoru értelemben 77 sz6t nem taldlt el, a hibak tilnyomd
sz(k tucatnyit lehetne nevezni. Ez elég elgondolkoztaté arra nézve, hogy az eltalalt
szavak szdma mennyire értelmes mérdszdma a felismerés pontossiagdnak. Tovabbi
észrevételiink, hogy habar az ember 4ltal szimuldlt ,,nyelvi-szemantikai modell” nyil-
van Osszehasonlithatatlanul iigyesebb, mint a gép, valds szitudcidban az utébbi any-
nyival konnyebb helyzetben van, hogy az akusztikai modelltdl nem csak a legval6-
szinlibb megoldast kapja meg, hanem tovabbi lehetdségeket is (tin. N-best list vagy
lattice). Hasonl6 segitség birtokdban feltehetSen kisérleti személyiink is még jobb
eredményt tudott volna elérni.

6 Osszegzés

Cikkiinkben egy hangoskonyvon végeztiink beszédfelismerési kisérleteket annak
felmérésére, hogy egy ilyen gyakorlatilag optimélisnak nevezhetd hangfelvétel esetén
milyen felismerési pontossdgra képes rendszeriink. Az eredményeket az MTBA tele-
fonbeszéd-adatbdzison végzett hasonlé tesztek eredményeivel parhuzamba &llitva
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igazolddott sejtésiink, hogy a hangoskdnyv 1ényegesen egyszer(ibb felismerési felada-
tot jelent. Fonetikai szinten 86%-os pontossagot sikeriilt elérniink, ami mar szabad
szemmel is jorészt értelmezhetd kimenetnek felel meg. Tovéabbi legfontosabb feladat-
nak a tesztek magasabb szinti nyelvi modellel val6 megtdmogatasat tartjuk, illetve
tervezziik a felismerési hibak jellegzetességeinek elemzését is, ami ralatast adhat az
akusztikai modell tovabbi javitasahoz.
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