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Bevezetés

A mai beszédfelismer6 rendszerekben a felismerés legkisebb
egysége altalaban a beszédhang. A beszédhangokhoz akusztikus mo-
delleket rendeliink, amelyek paramétereit statisztikai moddszerekkel
hatarozzuk meg. A megfelel§ betanitd hanganyag alapvetéen megha-
trozza a beszédfelismerd hatékonysagat. A mai technoldgiai €s sza-
mitasi kapacitds mellett nagy szotarak és bonyolult nyelvi modellek
kezelésére is alkalmasak a gépi beszédfelismeré rendszerek. Mind-
ezeknek azonban jelent6s korlatot szab, ha az elemi mintaillesztési
egységek nem elég hatékonyak.

Kisérleteink sordan megvizsgaltuk, hogy az akusztikus modellek be-
tanitdsanak kulénbozé mddszerei hogyan befolyasoljak a felismerési
eredményeket.

A beszédfelismerés alapjai

A beszédfelismer6 rendszerek bonyolultséguktél fuggéen kilon-
alléan bemondott szavakat, szokapcsolatokat, esetleg folyamatos be-
szédet képesek irott szoveggé atalakitani. A gepi beszédfelismerés
elve alapvet6en 6sszehasonlitdson alapul, tarolt modellekkel kell
Osszevetni a beérkezd jelsorozatot, és ki kell valasztani a lehetséges
jeloltek kozil a legjobbat. El8szor roviden bemutatjuk egy altalanos
beszédfelismerd felépitését, majd részletezzik a mintailleszt6 eljaras
soran hasznalt akusztikus modellek betanitasat.1

1 A beszédfelismerdk felépitése

Az 1 abrén lathato egy altalanos gépi beszédfelismerd felépitése.
A bemenet egy hulldmforma, a kimenet pedig az irott sz6veg. A jel-
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feldolgozas spektralis jellemz6ket allit eld, amelyek koziil
leghatékonyabbnak a mel frekvencia alapd MFCC (Mel Frequency
Cepstral Coefficients) vektorok bizonyultak (Young et al. 1999). Eze-
ket a vektorokat kell a tarolt mintak vektorsorozataval 6sszehasonli-
tani. A mintaillesztésre ma szinte kizardlag statisztikai alapu eljaraso-
kat, f6ként rejtett Markov-modelleket (HMM) (Rabiner 1993) alkal-
maznak. A mintaillesztéshez hasznalt modelleket adatbazisok alapjan
kell betanitani.

1 abra
Altalanos beszedfelismer6 felépitése

Elvileg tetsz8leges nyelvi egységhez rendelhetiink modelleket, ha
van elegendd tanitd adatunk. igy az &bran lathaté beszédhang alapd
megkdzelités mellett lehet6ség van hangkapcsolatok, szavak modelle-
zésére is. A hosszabb egységek hasznélatanak a tanitd adatbazis mé-
rete mellett a rugalmassag igénye is korlatot szab. A mintailleszté el-
jaras ugyanis nem tetsz6leges hangsorozatot ismer fel, hanem a szé-
tarak, és a nyelvi modellek is korlatozzék a felismerési halmaz mére-
tét. ROvidebb mintaillesztési egységek esetén rugalmasabban lehet a
szbtarakat modositani, és tébb a betanito elem is.

A beszédfelismer6kben a betanitott modellek, (az Ugynevezett
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akusztikus modellek) jelentik a kritikus pontot. Rosszul betanitott mo-
dellekkel nem lehetséges hatékony felismer6t késziteni.

A kutatasok a kotott nyelvtanoktdl a természetes nyelvi felismerés
irdnydba haladnak. Ehhez a nyelvi hal6zatnak egyre Kiterjedtebbnek
kell lennie, és ezzel né a felismerd &ltal elfogadott szavak, mondatok
szdma is. A ndvekedésnek az akusztikus modellek min8sége szab ha-
tart. Minél pontosabbak az akusztikus modellek, annal nagyobb szotéar
vagy nyelvi hal6zat alkalmazhat6 és viszont, a szétdrméret novelésé-
vel az akusztikus modelleknek is pontosabbaknak kell lennitk ahhoz,
hogy a felismerési eredmények ne romoljanak.

2. Betanités - az akusztikus modellek meghatarozésa

A beszédfelismer6 rendszer betanitidsa alapvet6en az akusztikus
modellek meghatérozasat jelenti. A betanitds menete a 2. dbran lat-
szik. A konkrét matematikai lépésekre nem tériink ki, megtalalhat6ak
példaul (Rabiner 1993)-ban.

cimkézés

jellemz6 vektorok

\%

tanité adatbazis

beszédhangok
csoportositasa

akusztikus modell

2. &bra
Az akusztikus modellek betanitasa

Els6 lépésként szlikség van egy adatbazisra, ami beszédhang-, sz6-
vagy mondatszinten cimkézett hanganyagot jeldl. Ebb6l eld kell
allitani az MFCC alapu jellemz6 vektorokat. Az egyes beszédhangok
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0sszes el6fordulasat statisztikai médszerekkel elemezni kell, és ennek
eredmenyeként all el§ az akusztikus valdszindiségi modell.

Beszédhangonként egy-egy eloszlast tarolunk, ami a jellemz6
vektorok alapjan kerll becslésre. Ez az eloszlas tobb normaélis eloszlas
keverékeként all el6. A mintaillesztés soran a felismerend6 jellemz6
vektorokat ezekkel a modellekkel hasonlitjuk dssze.

Abban az esetben, ha az adatbazis nincs beszédhangszinten cim-
kézve, akkor automatikus cimkézésre van szilkség. Az automatikus
cimkézés nagy adatbéazisok esetén hatékonyan alkalmazhatd, részletei-
rél a kovetezé fejezetben lesz szo.

Kisérleteink soran a BABEL (Vicsi-Vig 1997), Huncities (Szarvas
et al. 2000), MTBA (Vicsi et al. 2002) és Speechdat (Vicsi et al.
1999) adatbazisokat alkalmaztuk. Az els6 kettd§ 20-30 beszél§ hangjat
tartalmazza, de j6 minGségben, mig az utébbi kett6ben tobb szaz be-
szél6 telefoncsatornan felvett hangja talalhat6. Az adatbézisok rész-
ben beszédhangszinten cimkézettek, részben csak a szé-, illetve mon-
datszint( annotélas tortént meg. A betanitas soran ezen adatbazisok
kilonbdzd részeit alkalmaztuk. A felismerési kisérleteket altalaban a
Speechdat adatbazis varosneveket tartalmazé részén végeztik, amely-
ben kozel 0tszaz beszél§ a szétarban szerepld 330 varosnév egyikét
mondta be.

A betanitas hatékonysaganak vizsgalata
Megvizsgaltuk, hogy a kilénbdzd modon betanitott akusztikus
modellek hogyan befolyasoljak a felismerési eredményeket.1

1 A beszél6k szama

A tanitdshoz adatbézisra van sziikség, ami sok beszél6 hangjat tar-
talmazza. Altalanos szabély, hogy minél nagyobb az adatbézis, annél
jobbak lesznek a modellek. Az adatbéazis elkészitése azonban megle-
het6sen id6- és munkaigényes feladat. A tanitd adatbazisban szerepl6
személyek szamét ndveltlik, és megvizsgaltuk, hogy 13, 25, 50, 100
beszél6 hangjaval tanitva hogyan valtozik a felismerési arany adott,
kisszamu hangmodell mellett. A tanitast az MTBA adatbazis kézzel
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cimkeézett részével, mig a felismerési kisérleteket a Speechdat varos-
neveivel végeztik.

Az 1 téblazatban lathaté eredményekbdl Kitlinik, hogy a beszélék
szamanak emelése valdban hatékony, de 50-100 beszél6 kdzott mar
nincs érdemi kilonbség. A beszél6k szamanak tovabbi ndvelése nem
hoz jelentds javulast a modell egyéb paramétereinek (jelfeldolgozasi
paraméterek, eloszlas keverékszdm stb.) modositasa nélkil.

1 tablazat: A beszél6k szdmanak hatasa
Beszél6k szama Felismerési hiba

13 19,3%
25 15,0%
50 10,6%
100 11,1%

2. A fonetikus atiras hatésa

A tanitd adatbazis idedlis esetben teljes egészében beszédhang-
szinten cimkézve van. A teljes cimkézés azonban nagyon eréforras-
igényes feladat, ezért alternativ megoldéasokat kell keresni. Kulonb§z6
automatikus cimkézési technoldgiakat dolgoztak ki, mi az un. kény-
szeritett illesztést (forced alignment) (Yuang 1999) alkalmaztuk.

A kényszeritett illesztés egy betanitott felismerd segitségével torté-
nik, amely betanitasahoz kézzel cimkézett adatokra is szikség van. A
tanitd adatbazis egy részét beszédhang szinten kézzel szegmentaltak,
igy azzal lehetett a kezdeti felismer6t betanitani. Megjegyzendd, hogy
vannak technol6gidk szegmentélatlan adatbézissal torténé tanitasra is
(Yuang et al. 1999), azonban ezek kevéssé hatékonyak.

A cimkézend6é beszédnek annotaltnak kell lennie, azaz tudnunk
kell, mi hangzott el a felvételen. Az irott formaban adott szoveget at
kell alakitani beszédhangok sorozatdvd, majd a felismerének mint
egyetlen lehetséges felismerend6 sorozatot kell ezt megadni. A minta-
illesztési algoritmus azon tul, hogy a lehetséges jeldltek kozil Kiva-
lasztja a legval6szin(ibbet, implicit modon elvégzi a beszédhangszintii
szegmentalast is, megadja, hogy melyik hang hol kezdédétt és hol
vegzadott. Mivel egy felvételhez egyetlen felismerendd sorozat tarto-
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zik, itt a legvaldszin(ibb jelolt keresésének nincs értelme, a mdvelet
eredménye hangszinti cimkézés lesz.

A kényszeritett keresés technoldgiéja ismert, azonban kérdés, hogy
pontosan mit is kell keresni, azaz hogyan torténjen az irott szoveg ata-
lakitasa kiejtett formara. Ehhez meg kellett oldani szavak, székapcso-
latok, mondatok automatikus fonetikus &tirasat (Fegyo et al. 2001,
Mihajlik et al. 2002). Szészinten felmeriiltek graféma szegmentalasi
problémak is, példaul: kulcszorgés, lancszem, ahol a esz szegmenta-
laésa magasabb szintli nyelvi informéciok nélkil nem egyeértelmd.
Tovébbd, bizonyos grafémakapcsolatok esetén a kiejtés sem egyértel-
md, mint példaul a latja, atjaré szavaknal, ahol a tj kapcsolatot [t j],
illetve [ty]-nek kell ejteni, az apatsag szonél, ahol a [ccs], illetve a [t
s] egyarant helyes kiejtés. Hasonld problémak lépnek fel az ezist,
ezlistbanya, ébresztget, illetve sok hasonld szonél is.

Szbkapcsolatok szintjén a bizonytalan szlinetek okozhatnak problé-
mat. Bar az irott szOvegben a vesszdk, pontok egyeértelm(iek, azonban
a beszél6k valtozo helyen tartanak sziinetet, vesznek levegét. Ahol a
szavak kozott nincs szinet, ott figyelembe kell venni a széhataron fel-
Iép6 hangmddosulésokat is, ahol pedig sziinet van, ott nincs hasonu-
I&s.

Ha a kényszeritett illesztéshez hasznélt fonetikus atirat nem helyes,
akkor pontatlan, inkonzisztens lesz a cimkézés, és igy az egyes han-
gok modelljeinek tanitdsakor, helytelendil, idegen hangokat is figye-
lembe veszink.

A cimkézés hatasat haromféle modszerrel vizsgaltuk:

a) automatikus cimkézés kézi fonetikus atirds alapjan, itt a kézi

cimkézésh6l elhagytuk a cimkehatar-informaciot;

b) automatikus linedris cimkézés, amikor csak egy lehetséges Kiej-

tési modot enged meg a rendszer;

¢) automatikus opcids cimkézés, amikor az 0sszes lehetséges alter-

nativat megengedi a fonetikus atirat.

A lineéaris cimkézés nyilvanvaloan hibat visz a rendszerbe, tehéat
azt varjuk, hogy az kevéshé jol teljesit.

Az opciés modell a linearis modellel szemben valddi felismerési
feladatot is takar, mivel el kell dénteni, hogy a lehetséges Kkiejtési
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variaciok kozil melyik hangzott el. Egy példa lathato a 3. dbran az al-

.....

A Kkisérletben tehat egy betanitott felismerével az MTBA adatbé-
zist haromféle fonetikus &tirat alapjan automatikusan felcimkéztik,
majd a cimkézett adatokkal betanitottunk egy-egy felismer6t, és tesz-
teltiik a Speechdat varosnevein.

2. tdblazat: A fonetikus atiras modjanak hatasa
Fonetikus atirds modja  Felismerési hiba

a) kézi 15,5%
b) automatikus, lineéaris 20%
c) automatikus, opcios 13,5%

A 2. tablazatbol lathatd, hogy az opcids automatikus atirat telje-
sitett a legjobban, mind a lineéris, mind a kézi atirasnal jobb felis-
merési eredményeket kaptunk. Az els6 tablazatban a cimkézés kézzel,
mig itt automatikusan tortént, ezért magasabb itt a kézi fonetikus at-
irashoz tartoz6 hibaarany.

3. A tanit6é hanganyag mindségének hatasa

A tanitd hangadatbazisok altaldban meghatérozott korilmények
kozott keriilnek felvételre. Amennyiben a betanitott felismerét mas
korulmények kdzott szeretnénk hasznélni, a felismerés hatékonysaga
romlik. Ennek oka, hogy az adott koriilmények kozott jellemzd zajok,
torzitasok méashol nem, vagy eltéréen jelentkeznek.

Megvizsgaltuk, hogy telefoncsatornan felvett beszédet telefonos,
illetve stadiomindségl felvétellel tanitott felismer6vel milyen haté-
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konysaggal lehet felismerni. A 3. tablazatban lathat6, hogy ajobb mi-
néségl adatbazis ellenére kozel kétszer akkor a felismerési hiba, mint
a zajosabb telefonos adatbazis esetén. A jé min6ségl (BABEL) tanito
adatbazis kisebb, minddssze 25 beszél6t tartalmaz, ezért a telefonos
adatbazis (MTBA) esetén a sz(ikitett tanitéast is elvégeztik 25 beszé-
I6vel. Felismeréshez a telefonos Speechdat, illetve a j6 mindségl
Huncities adatbézis varosneveit hasznaltuk.

3. tablazat: A tanit6 hanganyag minéségének hatasa

Tanit6 adatbazis  Teszt adatbazis Felismerési hiba
Stadié mindségd Studié min6ségl 13%
Studié minéség Telefon mindségui 24%
Telefon minGségli ~ Telefon min6ség(i 12%

;I'ze;egggzg?én)osegu Telefon mindség( 15%
Jelent6s kutatasi terliletet képviselnek a kompenzécids, adaptacids
modszerek, amelyek biztositjak az atjarhatésagot a kiilénb6z6 mindsé-
gl rendszerek kozott, azonban még csak specialis terlleteken sziilet-
tek kisérleti megoldasok. Megvizsgéltuk a csatornakarakterisztika
kompenzalasénak lehet6ségét. A telefonon felvett adatok alapjan meg-
hataroztunk egy sz(ir karakterisztikat, ami a csatornat jellemzi. Ezt a
sz(ir6t alkalmaztuk aj6 mindségl felvételeken, majd a sz(irt jellel ta-
nitottuk be a felismer6t. Ezzel a felvételek kodzotti linedris torzitast
kompenzaltuk. Szamszer(i mérések erre vonatkoz6an még nem tértén-
tek, de szubjektiv kisérletek alapjan javult a felismerés hatékonysaga.

4. A modell bonyolultsagi fokanak hatésa

Az akusztikus modellben az egyes hangok spektralis jellemzG8inek
tényleges eloszlasat normalis eloszlasok keverékével reprezentaljuk.
A keverékek szama szabadon megvalaszthatd. Megvizsgaltuk, hogy
milyen hatdsa van, ha alacsonyabb vagy magasabb keverékszamot vé-
lasztunk.

Ha mindenki kozel azonosan ejtené az egyes hangokat, akkor ele-
gendd lenne egyetlen eloszlas is, azonban vannak jelent6s eltérések,
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gondoljunk példaul a férfi és a n6i hangokra. A keverékek szamanak
novelésével a kiejtési valtozatossagot hatékonyabban kezeli a modell.

Meddig érdemes novelni a keverékek szaméat? Erre tobb valasz is
lehetséges. Amig a felismerés pontossaga nd, novelhet6 a keverékek
szdma. Bizonyos mennyiség folott viszont mar romlani fog a felisme-
rés, mert nem lesz elég adat az egyes keverékek tanitdsara. Tovabbi
fontos szempont a tanitasi, illetve feldolgozasi id6, mivel a keverékek
szaménak ndvelésével aranyosan ng a feldolgozasi idd is.

keverékek szama

4. abra
A keverékek szamanak hatasa

A kisérletek alapjan azt mondhatjuk, hogy 10 keverékig hatarozot-
tan javulnak a felismerési eredmények, de itt telitésbe megy a gorbe,
majd 20 keverék felett bizonytalanna valik a betanitas (v0. 4. abra). A
bizonytalansag oka egyrészt a kevés tanitd adat, masrészt a tanitas
modja. A keverékek tanitasanal ugyanis egy kezdeti modellt optimali-
Z&l a rendszer, a kezdeti modell azonban véletlenszerlien kerul kiva-
lasztasra, ami lokalis minimumhoz vezethet.

5. Beszédhang helyett hosszabb szegmensek bevezetésének hatésa
Eddigi kisérleteinkben a beszédhangok betanitasat vizsgaltuk. 11-
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13%-0s hibaaranynal alacsonyabbat nem sikerilt elérni 3-400 szavas
felismerési szétar esetén. Megvizsgaltuk annak a lehet6ségét, hogy a
beszédhangnal hosszabb egységeket tekintsiink felismerési alapegy-
ségnek. Olyan elemet kell valasztani, amihez van elegendd tanitd6 min-
ta, tehat szavak, szotagok nem alkalmasak erre a feladatra, révidebb
elemekre van szilkség, mint példaul a félszotagok.

A félszotag a szotag fele, azaz a szotagot a maganhangzénal ketté-
vagva kapjuk a félszétagot, példaul bolt = bo + olt. Kétféleképpen le-
het elvégezni a félszdtagra bontést, az irott és az elhangzott szévegen.
Az el6bbi nem alkalmas szdmunkra, mert ha az asszony sz6t a asz sz6
ony félszdtagokbdl szeretnénk dsszeéllitani hibas eredményt kapnank.
Az irott szoveget tehat el6szor fonotipikus alakra kell alakitani, és
azon lehet a szdtagolast, majd a félsz6tagokka alakitast elvégezni a
hagyomanyos szoOtagoldsi szabaly szerint. A szO0sszetételekkel itt
nem foglalkozunk, a beszédfelismerés szempontjabol nincs jelentésé-

e.
] A félszdtagok szdma néhéany ezer, nagyobb korpuszokat megvizs-
galva kdzel 2000, a tanité adathalmazban kdzel 1000 kilénbdzd féls-
zOtag adodott. A félszétagok gyakorisdga azonban nem egyenletes,
vannak sokkal gyakoribb és igen ritka elemek is. Minél kevesebb tani-
t6 minta all rendelkezésre egy félszétaghoz annal pontatlanabb az
akusztikus modell becslése. Megvizsgéaltuk, a legalabb 20, illetve 80
tanitd mintaval rendelkez§ félszotagok aranyat. A 4. tablazatban lat-
hat6, hogy a félszétagok csupan 30%-ahoz rendelhetd legalabb 80 ta-
nitd minta, de ezek a félszotagok gyakorisaguk alapjan 94,6%-os lefe-
dést biztositanak.

4. tablazat: A gyakori félszota Tok aranya

Gyakori félszotagok Aréanya Kumulativ
gyakorisaga
legaldbb 20 tanité minta 49% 98,8%
legaldbb 80 tanité minta 30% 94,6%

Azon félszdtagok, melyekhez nincs elegendd tanitd adat, tehat csak
20, illetve 80-nal kevesebb, azokhoz nem rendeliink 6nallé félszotag-
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modelleket, hanem beszédhangok sorozataként allitjuk el Oket,
példaul oksz=o0 + k + sz. Betanitottunk haromféle felismerét, kiindu-
lasként minden félszétaghoz 6néallé modellt rendeltiink, majd a lega-
labb 20, illetve 80 tanitd mintaval rendelkezd félszotagokhoz rendel-
tink 6nallé modellt.

5. tAblazat: Félszotag-modellek alkalmazasanak hatasa
Felismerési hibaarany

Alkalmazott modell fuggetlen tanito
adatokon  adatokon

beszédhangmodel 1 8,7% 10%

mind 6nallo 20,4% 1,8%

félszotagmodell >20 tanit6 adat 7,7% 1,8%

>80 tanitd adat 4,1% 3,2%

Az 5. tdblazatbdl leolvashatoak a kisérlet eredményei. Nem szokéas
a tanito adatokon tesztelni, de tanulsagos, hogy a ritka félsz6tagokhoz
is 6nall6 modelleket rendelve a tanitd adatokon nagyon jo, mig fug-
getlen adatokon nagyon rossz eredményt értlink el. Ennek oka, hogy a
néhany mintabol vett statisztika az eredeti mintdhoz nyilvan ha-
sonlitani fog, de az atlagtol nagyon eltérhet.

A tanitd adathalmaz szokészlete nem volt azonos a teszt-
adatokéval, a szdtar tobb elemet tartalmazott, ezért gyengébb a tanito
adatokon a beszédhang modell alapu teszt, mint fuggetlen adatokon.

Azt egyértelmlen mutatjak a kisérletek, hogy megfelel6en tanitott
félszotagok esetén jelentsen, kevesebb, mint felére csokkenthetd a
felismerési hibaarany. A beszédhangmodellek esetén a korlatot a ko-
artikulaciobol szarmazé modosulas adja, amit a félszotag modellek
hatékonyan kezelnek, mert ebben az esetben nem 6néllé6 hangok, ha-
nem hangkapcsolatok kerlilnek modellezésre.

Osszefoglalas

Megvizsgaltuk, hogy a beszédfelismer6k miikddését alapvetden
meghataroz6 akusztikus modellek betanitasa soran milyen lehet6sége-
ket lehet, és kell figyelembe venni, valamint, hogy ezek milyen hatés-
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sél vannak a betanitas jos&gara, azaz a kés6bbi felismerési eredmé-
nyekre.

Az egyes kisérleteket egymastdl fiiggetlenil végeztiik, azonban
szilkség lehet kombinalt tesztekre is, mivel a beszél6k szamanak vizs-
gélata azt mutatta, hogy 50-100 beszéld felett nem javul a felismerési
arany, viszont a keverékek szamanak ndveléséhez novelni kellene a
tanitd adatok mennyiségét.

Megallapitottuk, hogy a beszédhangnal hosszabb elem valasztasa
volt az egyetlen megoldas, mellyel 10% al& sikerilt csokkenteni a fel-
ismerési hibat. Ennek oka a koartikulacio hatasanak kezelése, amelyre
a beszédhangmodellek énmagukban nem alkalmasak.
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