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A nyelvkontirkovetd algoritmusok és a gépi
tanulas osszekapcsolhatésaganak vizsgalata
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Kivonat A publikicié a digitalis beszédszintézis targykorébe tartozik,
és 0tvozi a vizudlis informécidkra épiil6 artikulacios beszédszintézis, il-
letve a gépi tanuldalgoritmusok eszkosztaranak alkalmazasat. A vizualis
informéaciokat dinamikus MRI- és UH-felvételek automatikusan illesztett
nyelvkontirjaibol kinyerve gépi tanitast valoésitunk meg, melynek célja
a nyelvkontir hiteles rekonstrukcioja. A neurélis halozat be- és kime-
neti paramétereinek kiilonb6z6 beallitdsaval médosithaté a tanuldalgo-
ritmus jellege. Ennek megfelelden harom kiilonb6z6 iranyvonal mentén
torténik tanitas: MRI-adatokbél MRI-nyelvkontirt, UH-adatokbol UH-
nyelvkonturt, illetve UH-adatokb6l MRI-nyelvkontirt hozunk létre.
Kulcsszavak: artikulacios beszédszintézis, nyelvkontirkovetés, gépi ta-
nulés

1. Bevezetd

A beszédkutatas egyik legdinamikusabban fejl6ds, ugyanakkor egyre Gsszetet-
tebb technikai és médszertani kihivasokat rejtd teriilete a beszédfelismerés mel-
lett a digitalis beszédszintézis, ami mér napjainkban is szerves részét képezi az
ember-gép kapcsolatnak. Ebben a vonatkozasban kulcsfontossigi a gép kom-
munikacios szerepe, hiszen alapvetd rendeltetése a sziveg-beszéd transzformécio
megvalositasa, azaz a természetes emberi beszéd kdzben kialakulé akusztikai
produktum élethii utanzasa. Ennek kiterjesztett viltozataban a beszédet jellem-
76 szupraszegmentéalis elemek (beszédritmus, hangers, hangmagassag, hangszin,
hanglejtés, hangsuly) figyelembevételével tovabb finomithat6 a modell, aminek a
beszédfelismerés teriiletén is igen nagy jelentGsége lehet (Czap és Pintér, 2015).
Napjainkban a beszédszintézis teriiletén zajlé kutatasok {6ként a szovegfelolvasd
rendszerek megalkotasara és tokéletesitésére fokuszalnak, ami olyan alkalmaza-
sok elterjedését teszi lehet6vé, mint példaul az utastajékoztaté rendszerek, a
beszéls okoskésziilekek, a szépirodalmi felolvasék, a képernydolvasok vagy a te-
lefonos tudakozé szolgaltatas. A kutatisok hagyoméanyos irdnyvonalat képvisels
szovegfelolvasok esetén a beszédépités emberi hangmintik kozvetlen vagy kozve-
tett felhasznaldsaval torténik. A torekvések sikerességét a szakirodalom szamos
kézleménye bizonyitja (Olaszy, 1999; Olaszy és mtsai, 2000; Németh és mtsai,
2006; Sproat, 1997; Schroder és Trouvain, 2003; Besacier és mtsai, 2014), me-
lyek igen gazdag tudasanyagot és sokrétii tapasztalatot tiikkroznek. A klasszikus
koncepciok mellett azonban olyan teriiletek is kezdenek kibontakozni, melyek
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kevésbé kidolgozottak, és rengeteg nyitott probléma var még megoldasra. Ide
sorolhat6é példaul az artikulacios (Zappi és mtsai, 2016; Czap és mtsai, 2019)
vagy a gépi tanulason alapul6 beszédszintézis (Wu és mtsai, 2015; Arik és mtsai,
2017).

Az artikulaciés beszédszintézis az akusztikai produktum utdnzéasat emberi
hangmintdk alkalmazésa helyett az emberi hangképzés és artikulécio gépi leké-
pezése révén probalja megvaldsitani. Ennek egyik modern technolégiai vonula-
ta a robotok beszédének elgallitasdhoz sziikséges artikulécids elektromechanikus
beszédkeltSkre iranyulo kisérletezés. A szintézis kiindulopontja az artikulacios-
akusztikai konverzi6 végrehajtésa, ami a beszédhez kapcsol6do vizuélis informé-
ciokra épiil (Czap és Matyés, 2005). Ennek folytan lényegi szerepet kapnak a
kiilonb6z6 képalkoto eljardsok (példaul mégnesesrezonancia-képalkotas (MRI),
komputertomografia (CT), ultrahang (UH)), melyek 0j informacidcsatornakat
kapcsolnak be a tudomanyos kutatasok folyamataba. Ennek megfelelGen a be-
széd kozben késziilt MRI- vagy UH-felvételek potencialis forrasai lehetnek az
emberi artikulaciét jellemzd paraméterek vizuélis médon tamogatott kinyerésé-
nek. Mivel a hangok képzésében legaktivabban a nyelv vesz részt, igy elsésorban
a nyelv mozgdasat célszertd a lehets legpontosabban monitorozni. Az utébbi évek-
ben az erre iranyulé vizsgalatok kozkedvelt eszkézei a méar emlitett MRI, CT
és UH mellett az elektropalatografia (EPG) vagy az elektromagneses artikulog-
rafia (EMA). Az egyszertibben hozzaférhets UH, EPG és EMA eljarasok alkal-
mazasaval csak bizonyos sikmetszetek mentén kaphatunk informéciot a beszéd
dinamikai jellemz6irsl, mig a klinikai koriilményeket igénylé MRI és CT berende-
zések segitségével akar haromdimenzios morfologiai adatokra is szert tehetiink.
A kozelmultban t6bb tanulmény is foglalkozott dinamikus nyelvkontir-kévetési
algoritmusok kidolgozasaval és fejlesztésével (Li és mtsai, 2005; Csapd és mtsai,
2017; Zhao és Czap, 2019), ami az egyik alappillérét képezheti az artikuléci-
0s beszédszintézis témakorében végzett kutatdsoknak. A nyelvkontir dinamikus
letapogatasat a szagittalis sikban érdemes elvégezni, ahol egy kétdimenzios met-
szeten lathato a nyelv fel-le, illetve el6re-hétra iranyt mozgasa. A vizsgalatok
legkényelmesebb kellékei UH- vagy MRI-felvételek lehetnek, melyek elénye a jo
térbeli és idébeli felbontas, a kép- és hanganyag szinkronizalhatésaga, illetve
a beszéls alany sugarterheléstdl valé mentesitése. A nyelvkontir kijel6lése tor-
ténhet manudlisan vagy automatikus algoritmusok segitségével, bar az adott
felvételt alkoté képkockak szaménak szazas vagy akar ezres nagysdgrendje in-
dokoltta teszi a dinamikus programozas favorizélasat a kézi erével szemben. A
nyelvkontur detektaldsanak hatékonysagat nagymértékben meghatarozza a fel-
vétel mingsége, illetve a konturkovetd algoritmus tipusa (példaul AutoTrace3,
EdgeTrak, TongueTrack, AutoTrace3.5) ezért gyakorlatilag eléviilhetetlen ambi-
ci6 a nyelvkonturkévets programok finomitésa.

Ezen tulmenden perspektivikus irdnyvonalat jeldl ki a gépi tanuldalgoritmu-
sok alkalmazésa is, melynek soran a gép bizonyos bemeneti paraméterek halma-
zabol a kornyezetébdl nyert informaciok alapjan kimeneti eredményeket produ-
kal, mik6zben javitja a teljesitGképességét. A gépi tanuldalgoritmus lényegében
az emberi agy miikddését probalja imitalni, igy kulcsfontossagu szerepet jatszik
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a neuralis halozatok miikodésének ismerete, illetve élethii modellezése. A biol6-
giai neuralis halozatok mintdzatok alapjan valositjik meg a tanulési folyamatot,
ami a gépi tanulas esetében megfelels algoritmusok megalkotasaval képezhet6 le.
A beszédszintézis teriiletén a gép bemeneti paramétereinek halmazat képezhetik
példaul emberi hangmintak vagy vizualis forrasokbol nyert adatok, melyekkel el-
végezve a betanitast megszolaltathato az auditiv produktum. A vizuélis informa-
ciokkal betanitott neurélis hal6zat lehet&sége tehat természetes modon kinalja fel
az artikulaciés beszédszintézis és a gépi tanulas modszereinek Osszekapcsolasat.
A lehetGségek joforman korlatlanok, az eljarasok, illetve ezek kombinacioja pedig
javarészt még nincs kimeritGen feltarva. Jelen publikacio a nyelvkonturkdvetés és
a gépi tanuldalgoritmusok egyiittes alkalmazhatosaganak bizonyos vonatkozésait
vizsgalja MRI- és UH-felvételek feldolgozasaval.

2. Automatikus nyelvkonttirkévetés

A vizsgélatok targyat beszéd kozben késziilt MRI- és UH-felvételek képezték.
Az MRI-felvételeket a Dél-kaliforniai Egyetem honlapjén szabadon hozzaférhetd
multimédids csomagboél valogattam ki, az UH-felvételek pedig az MTA-ELTE
Lendiilet Lingvalis Artikulaci6 Kutatocsoport SonoSpeech rendszerével késziilt
audiovizuélis anyagok formajaban alltak rendelkezésemre.

A nyelvkonturkovetés elsédleges célja a beszédhangokhoz tartozo nyelvalla-
sok dinamikus leirasa, illetve a koartikulécié soran létrejové hangatmeneteket
jellemz6 nyelvmozgasok tanulményozasa. A kvalitativ analizis mellett a nyelv-
kontir a beszéd kvantitativ jellegli tanulmanyozéasanak is j6 kiindulépontja le-
het, hiszen a nyelvkontirbol szarmaztathaté szamszerd értékek elGsegithetik az
artikulacios modellek mélyebb megértését és fejlesztését. A nyelvkontur detek-
talasara kidolgozott algoritmusok az alkalmazott eljarasoktol fliggGen rendkiviil
valtozatosak lehetnek. A vizsgéilataim segédeszkozeként olyan algoritmust hasz-
néltam fel, amely a dinamikus programozas technikajat alkalmazza. A nyelvhat
az UH-felvételen vilagos savként rajzolodik ki, az MRI-felvételen pedig a szajiire-
gi levegs s6tét tartoménya és a nyelvszovet vilagos tartoméanya kozott 1étrejove
kontrasztként érzékelhetd, igy a kontturkovetés mindkét esetben a nyelvhat vona-
lat meghatarozo maximalis vilagossagu képpontok megkeresését jelenti. Az algo-
ritmus alkalmazasat a felvételek el6feldolgozasa elézi meg, ami a képalkoto eljara-
sokbol adodoé zajok és folytonossigi hidnyok megsziintetésére iranyul. Az emlitett
hibdk redukalasanak leghatékonyabb eszkozei az élkiemeld és dtlagold operéciok,
amik matematikailag a konvolicié miveletével valésithatok meg (Czap, 2007).
A megkeresett maximalis vilagossagu képpontok, igazodva a nyelvhat egyenetlen
vonaldhoz, egy nyers gorbét hoznak létre, melynek simitasa diszkrét koszinusz
transzformécioval oldhaté meg. Az 1. dbra képei automatikusan illesztett nyelv-
konturt mutatnak be egy-egy MRI- (a.) és b.)), illetve UH-kereten (c.) és d.)).
Az 1.a dbrén az o hanghoz tartozé nyelvallas figyelhets meg, mig az 1.c abra az
a hangnak megfelel§ nyelvallast jeleniti meg a simitott nyelvkontir kiemelésé-
vel. Az 1.b és 1.d abrakon az 1.a, illetve 1.c kereteken megrajzolt nyelvontirok
simitas nélkiili, kinagyitott részletei lathatok.
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1. d4bra: A nyelvkontir kovetése MRI- és UH-felvételeken

Az 1.b és 1.d abrak speciélis transzformacioval hozhatok létre az 1.a és 1.c
abrakbol kiindulva. A transzformacios eljaras lényegét a 2. dbran lathatéo UH-
keret segitségével érzékeltetem. Els6 1épésként a radidlis geometridji 2.a képen
a kor kozéppontjabol kiindulva sugariranyd metszeteket képziink a felvétel altal
definialt -45° — 45°-0s tartomanyban, melyek mentén lényegében tGjramintavéte-
lezziik a képet. Az igy létrej6vs metszeteket oszlopdiagramba rendezziik, melynek
eredményeképpen egy olyan képmatrixot kapunk, ami a descartes-i z-y sikban
jellemezhet§ a legkényelmesebben. A métrixos szerkezet kialakitdsa nyomén all
el a 2.b dbra. A vizsgalatok azt mutatjik, hogy az 1/4°-onként végrehajtott
mintavételezés a legidealisabb, hiszen ekkor a matrix szomszédos oszlopai kozott
nem fordul el6 két pixelnél nagyobb véltozas a konturban. Az attekinthetség
kedvéért a metszeteket csak 5°-onként abrazoltam, amit a 2. abra fehér vona-
lai szemléltetnek. Az eljardas MRI-keretek esetében ugyanilyen modon miikédik
az MRI-kereten megfelelGen kijelolt kozéppont és (a -45° — 45°-0s tartoméanytol
altalaban szélesebb) szogtartomény alkalmazéaséaval.

Az MRI-felvételek adatkdzlGje angol anyanyelvii férfi beszéls, aki VCV tipusui
hangsorokat szélaltat meg V maganhangzoval és C massalhangzéval. A bemu-
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2. abra: Radialis és matrixos geometriaji UH-keretek

tatott MRI-keret tantisdga szerint a kapott gorbe hitelesen koveti a nyelvhat
vonalat. Az UH-felvételeken magyar, illetve kinai anyanyelvii néi bemondétol
szarmaz6 hangsorok vannak rogzitve, melyek CVC, illetve VCV szerkezettiek.
Osszehasonlitva az 1. dbra képeit, felttinhet, hogy az UH-felvételen a nyelvhat
kevésbé éles hatarvonalként jelenik meg, ami egy elmosddott vildgos savot ered-
ményez. Ez a nyelv és a folotte 1évs levegs hataran visszaver6dé UH-hullamok
kovetkezményeként alakul ki, igy a nyelvkontur a vildgos sav alsé hataran loka-
lizalhat6. Az UH-felvételek tovabbi sajatsdga, hogy a nyelvgyok és az allcsont
arnyékol6é hatasa miatt a nyelv hatso része és a nyelvhegy nem lathatéd a felvé-
telen, igy a nyelv alakjarol és mozgésarol csak részleges informéaciot kaphatunk.
A nyelvgyok és az allcsont drnyéka sotét savként azonosithatoé az 1.c abra bal és
jobb oldali részén.

3. Gépi tanulas

Jelenlegi kutatéomunkam célkitiizése az el6z6 fejezetben bemutatott nyelvkontiar-
kovetés és a gépi tanuldalgoritmusok Osszekapcsolésa, illetve az egymashoz vald
viszonyuk bizonyos aspektusainak tanulmanyozasa. Programjaimat MATLAB-
kornyezetben hoztam létre, és a gépi tanitast olyan algoritmussal valésitottam
meg, amely a neurdlis halozat salyfaktorait a skaldzott konjugélt gradiens mod-
szer (Moller, 1993) segitségével hatarozza meg. Ezen optimalizéciés eljaras a
problémahoz rendelt egyenletrendszert a bemeneti paraméterek ismeretében ite-
raciés modszerrel oldja meg, mikozben az eljarassal szamitott kimeneti para-
méterek értékei konvergilnak az eldirt értékekhez. A modszer elénye, hogy az
iteracios algoritmus lépéskozeinek szamat minimalizalva elég gyors konvergencia
biztosithat6, igy a gépi tanitas viszonylag rovid id6 alatt véghezvihets. Az ite-
raciés lépések olyan irdny mentén valésulnak meg, ami gyorsabb konvergenciat
biztosit, mint a legmeredekebb ereszkedésnek megfelels legnegativabb gradiens,
mikdzben megdrzi a kordbbi lépésekben kapott hibaminimalizaciot.
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A neuralis halézatban két rejtett réteget helyeztem el, melyek egyenként 30
neuront tartalmaztak. A tanulashoz sziikséges bemeneti paramétereket a dina-
mikusan valtoz6 nyelvkontur négy kivalasztott pontjanak segitségével jeloltem
ki, melyekhez kimeneti paraméterként a nyelvkontir diszkrét koszinusz transz-
formaltjat rendeltem hozza. A négy kivalasztott pont relativ helyzete minden
képkockan azonos olyan értelemben, hogy a négy pont minden nyelvkontur ese-
tében a gorbe hosszanak kb. 20%, 40%, 60%, 80%-anal talalhato.

A tanitast elscként az MRI-forrasbol szarmazo be- és kimeneti paraméterek
rogzitésével hajtottam végre, az eredményeket pedig ugyanazon MRI-kereteken
teszteltem. A procedurit hasonlé elv alapjan az UH-keretekre is megismételtem,
végiil az UH-forrasbol kinyert bemeneti paraméterek, illetve az MRI-forrasbol
ered§ kimeneti paraméterek kombinaldsaval djra lefuttattam az algoritmust,
majd eredményeimet az MRI-kereteken teszteltem. A kovetkezs alfejezetek a
héarom kiilénboz8 megkozelitést targyaljak.

3.1. MRI-nyelvkontar tanitasa MRI-adatokkal

Az alfejezet az MRI-felvételek esetében elvégzett gépi tanitas eredményeit fog-
lalja Gssze. A tanitas alapjat az a,d,c,cs,d,dz,dzs,e,é€,9,i,5,k,,n,0,6,T,8,82,t,u,1,2,28
beszédhangokhoz tartozo fonemikus konfiguréaciok képezték. A bemeneti paramé-
tereket a nyelvkontir négy kivalasztott pontjanak képsikban mért y koordinatéja
adta, a kimeneti paraméterek halmazat pedig a nyelvkontur diszkrét koszinusz
transzforméltjanak els§ hasz egyiitthatoja hatarozta meg, melynek alapjan a
tanuloalgoritmus futtatasat kovetGen inverz diszkrét koszinusz transzformacio-
val rekonstrualhaté a betanitott nyelvkontir. Ez lényegében azt jelenti, hogy
mindossze négy pont felhasznélasaval torténik a teljes gorbe elGallitasa. Eredmé-
nyeimet a j és ¢t hangok példajan keresztiil mutatom be.

A 3.a és 3.c abréak a j, illetve a ¢ hangnak megfelel6 nyelvéllashoz illesztett
nyelvkonturokat prezentalnak. A 3.b és 3.d dbrak ugyanazon j, illetve ¢ hanghoz
tartozo betanitott nyelvkontiurokat jelenitenek meg. Az illesztett és a betani-
tott nyelvkontirok Gsszehasonlitasakor nem mutatkozik figyelemremélté vizuélis
kiilonbség, minimalis az eltérés a két gorbe kozott. A 3. dbran szemléltetett ered-
mények azt tiikkrozik, hogy a tanuldalgoritmus hatékonyan miikédik, amit a 4.
abra grafikonjai is alatdmasztanak. Az abran a tanitas, a tesztelés és a valida-
las atlagos négyzetes hibaja kévethet6 nyomon. Lathaté, hogy gyors csokkenés
mellett a tanitas és a tesztelés hibaja lényegében azonos.

3.2. UH-nyelvkontar tanitasa UH-adatokkal

Az alfejezet az UH-felvételek esetében elvégzett gépi tanitas eredményeit foglalja
Ossze. A tanitas ez esetben a "Most a CVCV, meg a CVCV volt." tipusi bemon-
dasokra épiilt. A bemeneti és kimeneti paraméterek értelmezése ugyanaz, mint
az el6zG alfejezetben, és a lépéseket ezuttal a g és s hangok példajan keresztiil
vezetem végig.
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3. abra: Az illesztett és betanitott MRI-nyelvkontir a j és ¢t hangok esetében

Best Validation Performance is 40.3902 at epoch 180
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4. abra: A gépi tanités atlagos négyzetes hibaja MRI-MRI tanités esetén
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A 5.a és 5.c abrék a g, illetve a s hangnak megfelel§ nyelvallashoz illesztett
nyelvkonturokat demonstralnak. A 5.b és 5.d abrik ugyanazon g, illetve s hang-
hoz tartozé betanitott nyelvkonttirokat mutatnak be. Osszehasonlitva az illesz-
tett és a betanitott nyelvkontirokat, ez esetben sem figyelhet6 meg szamottevs
kiilonbség a két gorbe kozott. A tanitas, a tesztelés és a validalas atlagos négy-
zetes hibajanak alakulasat az 6. abra tiinteti fel, melynek tendencidja hasonlé
az MRI-felvételekkel megvalésitott tanitas sordn kapott gorbékhez.

5. abra: Az illesztett és betanitott UH-nyelvkonttr a g és s hangok esetében

3.3. MRI-nyelvkontir tanitasa UH-adatokkal

Az el6z6 két alfejezetben a gépi tanulas be- és kimeneti paraméterei ugyanazon
forrasbol szarmaztak, hiszen MRI-nyelvkonttirt MRI-adatokkal, UH-nyelvkonturt
pedig UH-adatokkal tanitottunk. Erdemes azonban azt is tanulmanyozni, hogy
milyen sikerrel kapcsolhatok Ossze a két kiilonboz6 forras paraméterei. Ebbdl
a célbol a neuralis halézatot tgy szerkesztettem meg, hogy bemeneti paramé-
tereit az UH-nyelvkontir négy kivalasztott pontja, kimeneti paramétereit pe-
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Best Validation Performance is 716.8911 at epoch 82
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6. abra: A gépi tanitas atlagos négyzetes hib4dja UH-UH tanitas esetén

dig az MRI-nyelvkontur diszkrét koszinusz transzformaltja alkotta. Ezéltal egy
olyan tanitasi mechanizmus hozhat6 létre, melynek soran MRI-nyelvkonturt al-
kothatunk UH-adatok felhasznaldsaval. Eredményeim ismertetéséhez tjfent az a
hangot hozom fel példaként. Megjegyzem, hogy a felhasznélt adatbézis mérete
nagysagrendekkel elmarad a 3.1., illetve 3.2. alfejezetekben taglalt koriilmények-
hez képest. Ennek oka, hogy az MRI- és UH-forrdsokbdl szarmazo6 felvételek
nem minden esetben azonos tipusi bemondéasokat szélaltatnak meg, és emellett
az egyes beszédhangokhoz rendelt képkockik szdma sem egyezik meg, ami meg-
neheziti a tanuléalgoritmus paramétereinek Gsszehangoldsat. A bemondésok és
mintaszamok szinkronizaldsa azonban jelenleg is folyamatban van.

A 7.a 4bra a k hangnak megfelel6 nyelvallashoz illesztett nyelvkonturt szem-
léltet. A 7.b abra ugyanazon k hanghoz tartozé betanitott nyelvkonturt illuszt-
ral. Az eredmény akar tobb szempontbol is érdekes lehet, hiszen amellett, hogy
kiilénb6z6 anyanyelvd, eltéré nemd adatkozlsk kiilonb6zs képalkotd eljarassal
készitett felvételeibdl szarmaznak a neurdlis hélézat révén Gsszekapcsolt be- és
kimeneti paraméterek, az sem elhanyagolhaté koriilmény, hogy a tanitas szt-
kebb adathalmazbdl kiindulva produkal b&vebb adathalmazt. A 2. fejezet végén
ugyanis emlitettem, hogy az UH-felvétel nem képes megjeleniteni a nyelv hatso
nélkil 1athato. Ez pedig azt vetiti elére, hogy az UH-felvételekbdl szarmazo rész-
leges adatokkal tanuléalgoritmusok bevetésével hatékonyan becsiilhets a teljes
nyelvhat konturja.

A 8. abran a tanitas, a tesztelés és a validalas atlagos négyzetes hibajanak
futasa elevenedik meg. Lathatd, hogy a tanitas és a tesztelés hibagorbéje nem
mutat olyan mértékd egyiitthaladast, mint amit a 4. és 6. abrak tiikroznek. Ez
a tanitéalakzatok fentebb emlitett csekély szamanak a kdvetkezménye, a kezdeti
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7. &bra: Az illesztett és betanitott UH-nyelvkonttr a & hang esetében

adathalmaz bévitésével azonban javulas varhatoé a gorbék relativ lefutasidnak
tekintetében.

Best Validation Performance is 16.9334 at epoch 4
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8. abra: A gépi tanitds atlagos négyzetes hibdja UH-MRI tanitas esetén

4. Osszefoglalé

A cikk az artikulacios beszédszintézisben fontos szerepet jatszo automatikus
nyelvkonturkovetd algoritmusok, illetve a gépi tanitas egyiittes alkalmazasat de-
monstralja dinamikus MRI- és UH-felvételek feldolgozasaval. A gépi tanulés a

242



XVI. Magyar Szamitogépes Nyelvészeti Konferencia Szeged, 2020. januar 23-24.

neurdlis halézat be- és kimeneti paramétereinek megfelelg kombinalédsaval MRI-
MRI, UH-UH, illetve UH-MRI viszonylatban valésul meg. Megjegyzem, hogy a
jelenlegi fazisban még igen korlatozott szamu tanito- és tesztelGalakzat all rendel-
kezésre, de a forrasadatok fokozatos bévités alatt allnak. Az aktualis eredmények
a folyamatban 1év6 kutatomunkabol csupan egy keskeny szeletet, egy pillanat-
képet villantanak fel, hiszen az artikulaciés beszédszintézis és a gépi tanulas
teriiletei onmagukban véve is rendkiviil sok problémét vetnek még fel, amiknek
jO része egyelGre csak részlegesen tekinthet$ megoldottnak. Ennek megfelelGen a
kutatéasok jovébeli irdnyat meghatarozhatja példaul a vizualis informéciokra ala-
pozott, statisztikai elven miikods vagy szabdlyalapt algoritmusokkal 1étrehozott
beszédszintézis modelljeinek tokéletesitése, ami alapvetd fontossaga lehet pél-
daul a klinikai célu beszédterapiaban, a nem anyanyelvi nyelvtanulasi tréningek
kialakitasdban vagy a néma beszéd megszolaltatasdhoz sziikséges szintetizatorok
konstrukciojaban és fejlesztésében.
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