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Kivonat A gépi beszédfelismerésben jelenleg kizérélag csak statisztikai elven

miik5do algoritmusokat hasznélnak, Ezek egyszerii matematikai modelleken ala-

pulnak, amelyek paramétereiket hatalmas adatb4zisokon automatikusan hangoljik
be. Az algoritmikai szempontok sajnos héttérbe szoritjak a fonetikai/nyelvészeti

ismereteket, igy ezek a modellek irreélis egyszerGisitd feltevéssekel élnek a beszéd-
kommunikéaci6 természetére nézve. Egy lehetséges alternativa az \in, szegmentilis

modellek hasznélata, amelyek — a statisztikai alapelv felad4sa nélkiil — enyhébb

megszoritisokra épiilnek. Ebben a cikkben bemutatjuk a tanszékiinkdn fejlesz-

tett OASIS szegmens-alapii felismerbt, amely diszkriminativ elven, azaz poste-

riori valészinfiségek 6sszekombinilasaval dolgozik. Ennek tovabbi eldnye, hogy

nagyobb rugalmasségot biztosit a kiilonféle szintli (de tovédbbra is statisztikai

jellegii) nyelvi informécidk integrildsira, mint a hagyoményos rejtett Markov-

modell.

1. Bevezetés

“Mivel jérult hozz4 a fonetika a gépi beszédfelismeréshez?” - tette fel a kérdést nemrégi-
ben az ut6bbi teriilet egyik neves képvisel6je egy konferencidn. A jelenlegi felismer6k
ugyanis nem fonetikai ismeretekre, hanem statisztikai elvekre épiilnek. Ezek hatékony-
sigukat annak koszonhetik, hogy paramétereiket hatalmas méretii tanité adatbazisokon
optimalizalhatjuk. Ennek 4ra, hogy ehhez viszonylag egyszerii (s igy irreélis feltételezé-
seken alapul6) matematikai modellt kell késziteniink. Ezért a jelenleg legelterjedtebb
technolégia, a rejtett Markov modellezés (HMM) [4] szidmos egyszertisitd feltevéssel
€1 a beszédjel informaci6kddolasi modjira nézve. A statisztikai megkozelités azonban
nem zirja ki eredendden a fonetikai vagy percepcils ismeretek beépitését: ezeket a
modell struktirijinak kialakitdsakor hasznilhatjuk fel (in. inductive bias). A HMM
problémdinak egy részén tilléphetiink az dltalunk is hasznélt un. szegmentélis model-
lekkel. Ezen tilmenden az altalunk alkalmazott diszkriminativ modellezési technika
egyszer(l médot kindl a magasabb szintit (statisztikai jellegli) nyelvi tuddsforrdsoknak
a felismerésbe t6rténd integralasira. Cikkiinkben bemutatjuk a tanszékiinkon fejlesz-
tett OASIS rendszer jelenlegi felépitését, majd megvizsgéljuk, hogy a diszkriminativ
szegmens-alapti séma milyen lehetdségeket kinél a kiilonb5z6 szintli nyelvi modellek
beépitésére.
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2. Beszéd-dekédolas az OASIS rendszerben

A gépi beszédfelismerés célja egy A beszédjelhez a hozz legjobban illeszkeds F =
f1...fn szimbblumsorozat megtalalisa, ahol az f,,-ek beszédhangokat, vagy valamely
mas, alkalmasan megvalasztott kédolasi egységeket jelolnek. Joforméan minden felis-
merési algoritmus feltételezi, hogy mindegyik szimbélumnak megfeleltethetd a jel egy
j6! meghatirozott A,, id6intervalluma, azaz a jel fonetikailag szegmentalhat6 (ez az
elsd, jelen esetben fonetikai jellegli nem teljesen redlis feltevésiink a dekddolds sordn).
Mivel a jelnek sem a helyes S szegmentaldsa, sem a valodi F' fonetikai 4tirata nem is-
mert, ezért a felismerés sordn végig kell vizsgélni a jel sszes lehetséges szegmentalasét
&s az azokra illeszthetd 8sszes lehetséges szimb6lumsorozatot. A feldolgozas sordn az
Osszes lehetdséghez valamilyen koltség-értéket rendeliink, és a legjobb koltégi esetet
fogjuk a felismerés eredményének tekinteni. Algoritmikailag az esetek végignézése egy
keresési feladatot jelent, amelyet szaknyelven dekédolédsnak neveziink. Erre a célra az
altalunk fejlesztett OASIS rendszerben olyan algoritmust akartunk adni, amely kelléen
rugalmas ahhoz, hogy sokfajta stratégiat ki lehessen prébalni. Jelen pillanatban a rend-
szer az alabbi altalanos sémat hasznilja. .

Legyen az A jel valamilyen a; ...ar akusztikus események sorozataként adott. A ke- "
resés soran balrél jobbra haladva beszédhangokat igyeksziink réilleszteni a mérésekre,
minden lehetséges szegmenshatart figyelembe véve. A miivelet sordn megolddskezde-
mények serege all eld, ezeket hipotéziseknek fogjuk nevezni. Egy H(t, F, w) hipotézis -
minim4lisan a kdvetkezoket tartalmazza: ¢ az az iddindex, ameddig az A feldolgozasa-
ban eljutottunk, F' = fj... f a jel eddigi részére illesztett szimbélumsorozat, w pedig az
illesztéshez rendelt kéltség. A dek6dolas vazlatosan a kovetkezd: kivalasztunk egyet az
eddigi hipotézisek kozil, és kiterjesztjiik. Ez abb6l 4ll, hogy az eddigi végpontt6] elére
“tapogatézunk” valahdny mérési adatnyit, &s megvizsgaljuk, hogy ezek milyen eséllyel
(koltséggel) képezhetnek egy kovetkezd beszédhangot. Mivel nem tudjuk, hogy ponto-
san hany mérési adat tartozik a kévetkez6 hanghoz, ezért minden lehet6ségb6l egy-egy
Ujabb hipotézist képeziink. Az 0j hipotézisek koltségét gy kapjuk meg, hogy az ed-
digi koltséget és az yjabb hang illesztésének koltségét 6sszekombinéljuk egy megfeleld
Riggvény segiségével. A tiloldali pszeudo-kéd részletezi az algoritmust.

A hipotézistér bejaréséra sokféle stratégia 1étezik, példéul az id6szinkron bejéras,
vagy a veremalapid dekddolés és varidnsai [4]. Az algoritmus akkor ér véget, ha taldltunk
egy megoldist, vagy maér nincs tobb kiterjeszthetd hipotézis. Tobbnyire beérjilk az
elébbivel, azaz csak a legels6 illeszkedd szimbdlumsorozatot keressiik meg. Megfelel-
en megvalasztott bejarasi stratégidval ugyanis garantilni (de legaldbbis j6 eséllyel biz-
tositani) lehet, hogy az els6 megoldis egyben optimélis is. Az algoritmus esetleg gy
is véget érhet, hogy nem tal4l illeszked6 sorozatot. Ezt nagymértékben befolydsolja a
vagisi feltétel, amelynek segitségével elvethetjiik az esélytelennek latsz6 hipotéziseket.
Ezzel jelentdsen csokkenthetjiik a keresési teret, de esetleg a j6 megoldas kidobasét is
kockéztathatjuk. A kiterjesztés uj beszédhangjiba bevont akusztikus események szAmat
amegallasi feltétel limitalja. Erre legegyszeriibb megoldas korl4tot adni a beszédhangok
lehetséges hosszéra. De ha wy az események szaménak monoton fliggvénye, akkor egy
wy-re adott kiiszob is hasznélhat6. Végezetiil, a koltségszmitast a g; €s g» figgvények
végzik. El6bbi az egyes beszédhangok, utébbi a teljes hipotézis koltségét méri, és
természetesen mindkettd kulcsfontossiggal bir a helyes hipotézis megtalalasiban.
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Algorithm 1 Altalénositott beszéd-dekédolési algoritmus
megold4slista := 0 ’
hipotézislista := ho (o, ", 0)
while van kiterjeszthetd hipotézis do
vélasszunk egy H(t, F, w) kiterjeszthetd hipotézist valamely stratégia alapjin
ift = T then
if csak az elsd megoldés kell then
return H
else
helyezziik 4t H-t a megoldisok kozé
end if
end if
fort' =t+1,t+2---do
for all f do
wy == g1(f, < t,t’ >)ahol gy az f < ¢,t’ >-re valé illeszkedési koltsége
w' 1= g2(w, wy) ahol g2 egy megfeleld aggregicits fiiggvény
if vigdsi-feltétel(wys, w') then
képezziink egy Gj H'(t', F' f, w") hipotézist és tegyiik a hipotézislistiba
end if
end for
if megallasi-feltétel(< ¢,¢' >) then
break
end if
end for
end while

2.1. Specidlis eset: Rejtett Markov-modell

A fenti dekédoléasi séméaban elvileg sokféle médon lehetne a koltségeket meghatirozé
g1 s go fliggvényeket megvilasztani. A gyakorlatban azonban statisztikai médszereket
haszn&lnak, azaz a koltségek val6szinliségi értékeknek felelnek meg. Ennek oka, hogy
az un. Bayes dontési elv alapjin optimélis mlik6dés (minimdlis szdmi tévesztés) ga-
rant4lhaté [4]. Ehhez azonban sziikséges egy j6 becslés a P(F’| A) valésziniiségre nézve.
A gépi tanulds szdmos mdédszert ismer a val6szinliségek példék (tanité adatbdzisok)
alapjén torténd becslésére, a beszédfelismerési probléma azonban speciélis, amennyiben
a lehetséges A beszédjelek és F étiratok szdma potencidlisan végtelen. Erre az egyet-
len megoldds mindkett6t kisebb egységekre bontani. Ekkor keriil képbe a mér emlitett
szegmentilis feltevés, azaz a jelet szegmentumokra bontjuk, és P(F|A)-t a szegmentu-
mokhoz rendelt P(f,|An) értékekbdl kombinaljuk &ssze. Erre a valészinfiségszamitas
Iényegében egyetlen egyszerii médot kinal: ha az egységek fiiggetlenek, akkor a valé-
sziniiségek Osszeszorozhatok. Ez a misik — ez esetben matematikai jellegli — olyan
egyszeriisitd feltevés, amellyel élni fogurk, habér valgjdban nem teljesiil.

Dekédolédsi séménkba belefér a rejtett Markov-modellezésnek az az esete, amikor
a modell szigoriian balrél-jobbra tipusi, és allapotok 4tugrisa nem lehetséges. Foly-
tonos beszéd felismerésére legtobbszor ilyet szoktak hasznélni, hdrom 4llapottal, ahol
az 4llapotok (nilunk az f,-ek) beszédhang-harmadoknak (kezd6-4tmeneti, stabil, zar6-
atmeneti szakasz) felelnek meg [4]. A dekddolés soran tehét beszédhangok helyett eze-
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ket kell hasznélnunk fonetikai szimb6lumként. Az akusztikai megfigyeléseket 10-30 ez-
redméasodpercenként (szakszéval “keretenként”) szémolt a; spektralis adatok képezik.
A g aggregicids fiiggvény egyszeriien csak Gsszeszorozza az egyes szimbélumokhoz
rendelt értékeket. A 1ényeg a g, fliggvény, amely az alébbi alakot 6lti:

. t
gi(f, < t,t' >) = P(fIF) 1§ . T] P(ail ), ()

i=t

ahol a harmadik tényez6 a < t,t' > intervallum minden a; méréséhez kiszamol egy
P(ai|f) valészinliséget, és — fiiggetlenséget feltételezve — ezeket Osszeszorozza. A
mésodik tényezd egy exponencidlisan lecsengd hosszmodell, amely egy megfeleléen
beallitott I; konstanst igényel. Végezetiil P(f|F") a nyelvi modell hozz4jiruldsa. A
masodik két tényezd ilyen modon valé felirasénak technikai okai vannak: mivel a kiilén-
bz < t,t' > intervallumokhoz rendelt kéltségek egymast tartalmazzik, gy megfeleld
technik4val (dinamikus programozis) parhuzamosan, s igy gyorsan szimithatéak. Egy
tovabbi, talin még fontosabb szempont, hogy a modell komponenseit képezé P(a;|f)
eloszlasok és I konstansok adatbézisok alapjén torténd tanulisara hatékony algoritmu-
sokat lehet adni (a P(f|F') nyelvi modellt ezekt5] fiiggetleniil szokés tanitani).

2.2. Speciilis eset: Szegmentilis modellek

Az adott beszédhanghoz sorolt P(a;|f) értékek Gsszeszorzasa hatékony ugyan, de a

fiiggetlenségi feltevés erdsen irredlisnak tiinik. A hosszt leiré komponens exponenciélis
lecsengése sem felel meg a gyakorlati méréseknek. Ezen problémak felolddséra java-
soltdk az vin. szegmentalis modellek hasznélatit, amelyek a < ¢,t’ > szegmenst ,egy-
ben” modellezik [9]. Ennek 1ényege, hogy a HMM-nél latott g (f, < t,t' >) szémitési
képlet masodik két tényez8jét lecseréljiik valamilyen miiveletigényesebb, de az adatok- -
nak remélhetdleg jobban megfelelé modellre. A bonyolultabb megoldasok parametri-
kus modelleket illesztenek a < ¢, >-hez tartozé a; adatokra [9]. Az egyszerlibb meg-
oldas eldszér is < ¢,t' >-t annak hosszatél fiiggetleniil ugyanannyi adattal prébilja
meg leirni. Ennek legkénnyebb médja az adatokat elsimitani, és fix szAmi mintat venni
beldle [3]. Ertelme pedig az, hogy az fgy kapott reprezenticién immar alkalmazhat6
az a rengeteg fajta modellezési technika, amelyet a gépi tanuldsban valaha felvetettek
rogzitett dimenzi6szamii terekben val6 osztélyozasra, illetve valosziniiségi regressziora.

Egy tovabbi szempont is felvetddik itt, mégpedig az, hogy a rejtett Markov modell
az Un. generativ modellek csaladjiba tartozik. Ez azt jelenti, hogy a P(a;|f) valészinii-
ségekbbl épitkezik, szemben azin. diszkriminativ modellekkel, amelyek az f szimb6lu-
mok P(f|a;) a posteriori valésziniiségével dolgoznak. Ennek két okb6l van jelentdsége:
az egyik, hogy tapasztalatok szerint a diszkriminativ modellek kicsit jobb osztélyozasi
eredményeket képesek elérni (bonyolultabb tanitasi folyamat 4rén), mint a generativak.
A misik, hogy amennyiben a felismerés soran tébbféle tudésforrast akarunk kombinélni,
akkor erre a diszkriminativ modellezés sokkal t5bbféle médot és lehetdséget kinél.

Az OASIS rendszerben az utébbi években szamos algoritmust kiprébéltunk beszéd-
hangok diszkriminativ szegmens-alapi osztilyozisira. Az irodalommal Gsszhangban
mi is azt talaltuk, hogy ez az egyszerii séma valamivel jobb beszédhang-felismerési
eredményekre képes, mint a keret-alap modellezés [7] [8] [11].
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3. Nyelvi modellezés az QASIS jelenlegi verziéjaban

.

Mint lathattuk, a jelenlegi beszédfelismerési technika alapvetden valésziniiségi alapy,
és a nyelvi modelltdl is azt varja, hogy valésziniiségeket rendeljen a nyelvi egységekhez.
Természetesen a hagyoméanyos szabilyalapti nyelvleirasok is tekinthet6k ilyennek, hi-
szen felfoghatdk gy, mintha kizar6lag 0 és 1 valésziniiségeket adndnak ki. A gya-
korlatban az ilyen modellek azonban til merevnek bizonyultak, igy érdemesebb az
engedékenyebb valésziniliségi modellekhez fordulni. Szerencsére a szabalyalapi tech-
nikdk koziil t5bb kiterjeszthetd val6sziniiségi jellegiivé, igy kaphatjuk példéul a szto-
chasztikus kdrnyezetfiiggetlen nyelvtanokat (P-CFG) vagy a siilyozott automatékat.

Az OASIS rendszer nyelvi moduljanak megtervezésekor igyekeztiink kovetni a mas
felismerdkben definiélt nyelvleirasi technikakat. Ehhez a Microsoft Speech API-bé] in-
dultunk ki, amelyben kérnyezetfliggetlen nyelvtanokat lehet definidlni egy XML lefrasi
formatumot kdvetve. Mivel a SAPI-t angol nyelvre talltik ki, igy a nyelvtanok nem-
terminalisai kozvetleniil a nyelv szavai. A magyar nyelv esetében viszont az Gsszes
lehetséges toldalékolt alak felsoroldsa kezelhetetlen. Szerencsére a magyar morfolégia
modellezése véges dllapoti automatikkal j6l megoldhaté [2]. Tapasztalatunk szerint .
egy adott sz6 toldalékolt alakjai automatival nagysagrendekkel kisebb helyen tarolhaté-"
ak, mint bArmilyen hagyoményos tdmoritSprogrammal. Ezért a SAPI lefrast kiterjesz-
tettiik oly médon, hogy nilunk a termindlisok helyére automatékat is be lehet dgyazni.
Ez egy olyan kdmyezetfiiggetlen nyelvtanhoz vezet, amelynek terminalis szimb6lumai
az automatik 4ltal felismert nyelv szavai. Tovabbi tomoritést érhetiink el a morfolégiat
kezeld automatik tomér reprezentici6javal. Ehhez specilis automatatoméritd algorit-
musokat hasznilunk, amelyek az adott nyelvet felismerd automatak koziil a lehetd leg-
kisebbet konstrudljdk meg [5]. Tovabbi tarcsSkkentést jelent, ha az automatat is kis
helyigényii adatszerkezettel, példdul a [6]-ban megadott mddszer szerint tiroljuk.

A valdszinliségek kezelésére a Speech API-ban-silyokat rendelhetiink a szabélyok
alternativ jobboldalaihoz. Az OASIS nyelvi moduljéban kiegészitésként bevezetett au-
tomatak szintén megengedik az egyes eldgazdsok stilyozésdt, igy a két szint kombin4ld-
saval a rendszer képes az egyes beszédhang-sorozatokhoz valdszinliségeket rendelni.

A nyelvi modell interfészének kialakitésénal figyelembe kellett veniiink, hogy a
felismerést végzd (azaz az 1. algoritmust végrehajté) modul milyen forméban virja a
nyelvi modell timogatdsat. Mivel a hipotézisek kiterjesztése sorin egy adott hangsoro-
zat lehetséges folytatdsaira van sziikségiink, ezért a nyelvi modul feladata egy adott
prefix Gsszes lehetséges folytatasait (azaz a kivetkezd beszédhangot) visszaadni. fgy a
nyelvi modul interfésze az aldbbi keét fiiggvénybdl all, amelyck iterator-jellegii bejrast
biztositanak a nyelvi modell Gsszes lehetséges beszédhang-sorozatinak végignézéséhez:

Enter: A megadott prefixhez meghatirozza az els6 lehetséges kiegészitést, és
annak valészin{iségét (ha nincs ilyen, akkor null-t ad vissza). .

Next : Megadja (az ugyanazon prefixhez tartoz6) kovetkezd lehetséges kiegészi-
tést, és annak valdsziniiségét. Ha nincs tbb, akkor null-t ad vissza.

Technikai szempontb6l a.modell automatiinak implementslasa illetve bejirasa vi-
szonylag egyszerlien megoldhaté. A kémyezetfiiggetlen nyelvtan kezelése azonban mar
veremautomata hasznélatat igényli. Ebben az esetben a verem aktudlis értékeinek tarol4-
sa is sziikséges, ami a nyelvi modul megvalésitdsit megneheziti.
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4. Tovabbi lehetséges nyelvészeti tudasforrasok integralasa

Az 1. algoritmusban lefrt dekédolasi séma kell6en éltaldnos, igy konnyen kiterjeszt-
hetd nagyobb szdmii informaciéforrds egyesitésére. Ehhez csak a gy (és esetleg a g2)
fiiggvény(eke)t kell megfeleléen mddositani. Gyakorlati szempontbél a legkritikusabb
pont, hogy a modellt ne bonyolitsuk el annyira, hogy az optimélis paraméterek algo-
ritmikus megtalalisa lehetetlenné valjék. Szerencsére sok olyan matematikai médszer
ismert, amely tuddsforrisok optimélis integril4sdrol szdl, illetve az osztlyozok kombi-
nélésa is rendkiviil aktiv kutatési téma az utobbi iddben. Tovabb4 a beszédfelismerésben
egyre inkdbb terjednek az olyan optimalizilisi médszerek, amelyek az dltalunk is basz-
nélt diszkriminativ modellezést tAmogatjak [10]. Ilyen példéul az vin. diszkriminativ
modell-kombin4lési technika, mellyel az alabbi tipust integralast optimalizalhatjuk [1]:

P(F|A, L, .., Ly) = max [ | P(£:l4, $)* P(fi|L1)* -+ P(£ilL)*", (@)

ahol ez esetben r darab (nyelvi) informéaciéforrdsunk van, L,,..., L,, és ezek poste-
rior valésziniiségek forméjéban ,,5zavaznak” az egyes f; szimbélumokra. A forrasok -
kombinalasa hatvanyozés, majd szorzis vitjdn torténik. Természetesen masfajta kom-~
bindcibval is prébalkozhatunk, de az optimélis kombin4las megtaldlasa més esetekben -
més matematikai elveket kivanhat. Az OASIS rendszerben jelen allapotban még csak -
egyetlen nyelvi modell van (az el6z6 fejezetben leirtaknak megfelelden), és kombinalasi
szabalyként a hagyomanyos rendszerekben mér bevalt szorzést alkalmazzuk, azonban
tobbfajta alternativ kombin4léasi technika kipr6balasat is tervezzik a kozeljévében,
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