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Abstract

of the PhD Thesis of Péter Mihajlik,
“Recognition of Spontaneous Hungarian Speech withanguage Specific Rules”

Hungarian language large vocabulary continuousckpescognition results are introduced in

several successive chapters. The main objectitbeotlissertation is to investigate whether
language specific rules and expert knowledge adispensable for Hungarian speech

recognition, particularly for spontaneous speedhe Tirst chapter briefly summarizes the

fundamentals of automated speech recognition.drséitond chapter, the weighted finite state
transducer framework and its application in spaeclgnition is surveyed. The third chapter

introduces the research objectives of the PhD gh&sie main parts of the study are the next
four chapters where the original contributionsdetailed.

In the fourth chapter the modeling of the interactof adjacent speech sounds is discussed.
Two explicit phonetic coarticulation modeling teajures are compared with each other and
with the implicit — context-independent — baselifithe more data-driven explicit method
provides significantly better results than the otbee. Furthermore, both explicit modeling
approaches outperform drastically the context-iedeent technique applied widely for
Hungarian.

The fifth chapter deals with Hungarian languagenatagical coarticulation modeling from
the perspective of the automatic speech recognifidre results show that the explicit
(unweighted) modeling of typical phonological pherama is not essential for Hungarian
speech recognition.

In the sixth chapter a subword lexical modelinghtegue is proposed for large vocabulary
continuous recognition of spontaneous Hungariaredpeln our approach morpheme-like
units — called as morphs — form the basis of lagguand pronunciation models. Statistically
derived morphs provided significantly higher speestognition accuracies than words in the
spontaneous language experiments. Moreover,tgtatimorphs achieved competitive result
as compared to that of the grammatical morphs egjh the experiments.

In the seventh chapter the classical phoneme-basedstic modeling is compared with

grapheme-based ones in Hungarian language spootarsgeech recognition tasks. The
classical phoneme-based approach requires sevangudge specific rules and expert
linguistic knowledge (e.g., weighted pronunciatiatternatives, exception dictionaries,

grapheme-to-phoneme rules, linguistic classificatiof speech sounds) whereas in the
grapheme-based technique none of them is neededfullly data driven grapheme-based
speech recognition approach — that did take Huagamorphology into account through

statistical morph language units — achieved cortipetresults as compared to the classical
word-phoneme baseline. Moreover, it outperformeghiicantly the baseline in terms of

some important evaluation metrics.

Investigating large vocabulary continuous speedwogsition of spontaneous Hungarian, it
can be concluded that a fully data driven techniggiag no language specific rules or expert
knowledge can be not only more effective in terrhgl@velopment time and cost than the
classical approach, but also competitive in terfrepeech recognition accuracy.

Vi



Kivonat

Mihajlik Péter ,Spontan magyar nyehbeszéd gépi felismerése
nyelvspecifikus szabalyok nélkil” airRhD értekezéséhez

Az értekezés egymasra épllejezeteken és Aaltaldnossagra tbéekmagyar nyelii gépi
beszédfelismerési feladatokon keresztll mutatja beerd tudomanyos munkajat, tamasztja
ala téziseit. Az elsfejezet attekinti a klasszikus gépi beszédfeligmelapfogalmait, majd a
masodik fejezet a sulyozott véges Aallapotu atadakibeszédfelismerési alkalmazasat
ismerteti. Ezutan az értekezés cdikési kovetkeznek. A tanulmany térzsében alajmret
négy beszédfelismerési szint vizsgalata torténiklygk az el§ négy téziscsoportnak
feleltethebek meg.

A negyedik fejezet a beszédhangok egymasra hatédsdoaellezésével foglalkozik (I.
téziscsoport). A fonetikai koartikulacio explicitoaellezésére két modszert targyal és vet
O0ssze az implicit, kornyezetfiiggetlen modellezésselnagyobb mértékben adatvezérelt
explicit médszer szignifikhnsan magasabb felismepémtossagot biztosit mint a masik,
ugyanakkor mindkét explicit megkozelités draszt@ussokkenti a beszédfelismerési hibat az
implicit — a magyar nyelvre maig gyakorta alkalmihzokornyezetfliggetlen megkdzelitéshez
képest.

Az 6tddik fejezet a magyar nyeéivfonologiai koartikulacio, azaz a hasonulasi szatial
szohatarokon is ativel modellezésének kérdésével foglalkozik a gépi luHslismerés
szempontjabal (ll. téziscsoport). A kisérletek tsdma szerint a tipikus hasonulési jelenségek
komolyabb elméleti hatteret és eszkoztarat igeriglilyozatlan) explicit modellezése nem
nélkilozhetelen a magyar nyélgépi beszédfelismerésben.

A hatodik fejezet javaslatot tesz a magyar niyepontan nagyszotaras beszéd felismerésénél
a morfologiai valtozatossag kezelésére (lll. témgort). A javasolt megoldasban szavak
helyett morfémaszéregységek képzik mind a nyelvi, mind az akusztkiajtési modellek
alapjait. A spontan magyar nyéhbeszédfelismereési kisérletekben a statisztikgbcokian
szarmaztatott ,morf” lexikai egységekkel szignifiisan nagyobb felismerési pontossagot
sikerdlt elérni, mint a hagyomanyos sz6 egységeki®alabba, a nyelvi elenizel eballitott
morféma egységekkel elértekhez viszonyitva is vetsepes eredmények szilettek.

A hetedik fejezetben a klasszikus fonéma alaputdsejés akusztikus modellezést vetjik
0ssze az un. graféma alapu modellezéssel sponigyamayelii beszédfelismerési feladaton
(IV. téziscsoport). A klasszikus megoldasnal szamgslvspecifikus szabalyra van szikség
(valosziriségi sulyozasu alternativ kiejtések, idegen és dragnyos irdsu szavak kivételes
kiejtései, graféma-fonéma atalakitasi szabalydeszédhangok fonetikai osztalyozasa), mig
graféma alapon ezeket mind nélkulozni lehet. Aetelp adatvezérelt, de a magyar nyelv
morfologiai jellegét — statisztikai morf lexikai mellek révén - figyelembe vév
beszédfelismerési megkdzelités nemcsak versenyhk@pesizonyult a klasszikus sz6-fonéma
alapu technikaval szemben, de fontos metrikak szszignifikansan jobban is teljesitett.

Az eértekezésben a gépi beszédfelismerés korabbalvspgcifikusnak tekintett vetilleteit
vizsgalva arra a végkovetkeztetésre juthatunk, reoggdott beszédfelismerési feladat esetén
nyelvspecifikus szakéit szabalyok nélkul, pusztan adatvezérelt technikéd&almazva
nemcsak egyszédoben és gazdasagosabban, de kompetitivbsagben is elvégeziieta
beszéd-szoveg atalakitas (V. téziscsoport).
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1. A gépi beszédfelismerés alapmodszerei

1.1. Bevezetés

A gépi beszédfelismerés kutatasa tobb évtizedesrantdkint vissza nemzetkozi és hazai
viszonylatban is. Az els gyakorlatban is hasznélhat6 mddszer a DTW (Dynamiie
Warping, dinamikus iévetemités) volt [Vintsjuk 68],[Myers & Rabiner 81]Gordos &
Takacs, 83]. Ez a dinamikus programozason alapgiGzefi eljards el§sorban nyelhdl
fuggetlen kis szotaras, személyfiagheszedfelismerésre hasznalhatd. Lényege, hogit taro
referenciamintdkhoz hasonlitja a bdjoveszédijel Iényegkiemelt valtozatat, és a legjobban
illeszked referenciamintara, mint felismerési eredményre t.ddelentsen korlatozza a
megkdzelités gyakorlati alkalmazhatdséagat, hogtheaéznalonak kell betanitania a rendszert
a referencia felvételek egyenkénti bemondasavag\éa felismeb beszéfiiggo lett.

A természetes igény, hogy a gépi beszeédfelisrhépességei ne korlatozddjanak egy ember
hangjara, maga utan vonta a statisztikai szemiédgfjelenését, mely a rejtett Markov-modell
keretrendszerben valt elterjedté [Baker 75], [&Mi& Bahk 75]. Azéta is a legjobban bevalt
modja a beszéfliggetlen felismerésnek, hogy sok ember beszé8ti&advegét) rogzitjuk, és

e sokasag alapjan alkotjuk meg példaul akusztikusyelvi) modelljeinket, melyek a beszéd
adott szakaszait (szavait, beszédhangjait, vagyédesngrészleteit, ill. szdsorozatait)
jellemzik.

Természetesen a statisztikai modelleken alapulénierési folyamat messzendédig nem
tévedhetetlen, hiszen egy véges tanito-mintahaltegggan probalunk meg kdvetkeztetéseket
levonni egy gyakorlatilag végtelen teszthalmaznaatkozéan. Mégis — ahogy ez az értekezeés
is mutatja —, az egyeéb, pl. szakérszabdly alapi megkozelitések mind inkadbb hattérbe
szorulnak a beszédfelismereési alapmodszerek koxditvetkedkben réviden attekintjuk a
gépi beszédfelismerésnél altalanosan alkalmazaletiezési technikakat, megkozelitéseket.

1.2. Az altalanos beszédfelismerési folyamat

Amikor &ltalanossagban (automatikus) beszédfeliéefédr beszélink, ez alatt a beszéd
hangnyomas — ilfiiggvényének gépi médszerekkel tottézdveggé atalakitast értjlik.

Az A&ltalanos beszédfelismerési folyamat — hasonléarlegtobb 6sszetett felismerési
feladathoz (pl. besz&l, kéziras-, ujjlenyomat-, optikai karakterfelism@gy — az aladbbi kétf
Iépésre bonthato.

1. Lényegkiemelés
2. Mintaillesztés

1.2.1. Lényegkiemelés

A lényegkiemelés soran olyan adatok kiemeléséreeksaink, melyekdi ol
kovetkeztethetlink a felismerni kivant tartalmi mf@ciora. Esetiinkben azok a beszédjelb
szamithat6 specidlis akusztikai beszédjeligmmertlnek fel, melyek a hangképtheszéh)
szervek allasaval korrelalnak. A legjobban a rowddjii spektralis burkolé gorbe érzeti

! Teljesen A&ltalanos esetben az audiovizuélis gépizduifelismerést is szélnunk kellene, azonban jelen
tanulmany keretei k6zétt csak annyit jegyezhetirdgnhogy a vizualis informacié megféiehozzaadasa az
audio jelhez jotékonyan befolyasolhatja a felisaesredményeket (kilondsen nagy hattérzaj esesdal) pl.
[Basu & Neti+ 99], [Nefian & Liang+ 02], [Czap 05].
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transzformaciéjan alapulé eljarasok valtak be (MFCC: Mel Frequency Cepstral
Coefficients, PLP: Perceptual Linear Predictiob) $Mermelstein 76], [Hermansky 90], ezek
kimenete alapesetben a 10-20 egyutthatobdl alknpatervektor.
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1.1. Abra. A beszédfelismerési lényegkiemelés tipifiltalanos blokksémaja. (Szaggatott
vonallal a nem kotelézelemeket jeloltik.)

A kulonféle zajok - eldsorban a konvollciés zajok (pl. csatornatorzitashatasat
meérseéklend tovabbi transzformaciés lépések alkalmazhatokk iz il a leggyakrabban a
kepsztralis atlagkivonast (CMR), és a vak csataatplenlitést (BEQ) hasznaljak [Mauuary
98], melyek kozil az efsinkabb off-line, mig a masodik on-line modon iaswlhato.

Ezeken tul fontos megemliteni, hogy a Iényegkiesrédénem csupan a statikus (a hang&épz
szervek pillanatnyi alldsaval korrelald) paramétete hanem azoknak linearis regresszids
becsléssel szamitott dldeli derivaltjait (sebességh és gyorsulasAA paraméterek) is
hasznalni szoktak. Igy a beszéd dinamikaja is li@genmértékben megjelenitideta
lényegkiemelési kimenetben. Egyes lényegkiékisn linearis diszkrimindns analizist
(LDA) [Haeb-Umbach & Ney 92 alkalmaznak a lényegkiemelés vé&fgzisaként.

A lényegkiemelés kimenete &2 = 0;, O, ..., G jellemZvektor-sorozat, ahol a vektorok
mérete és idzitése allandd A dimenziészam tipikusan 30-60 kozotti, és a o

jellemzsen 10 ms-onként kovetik egymast. A tovabbiakbarémydgkiemelési eljarasok
részleteivel nem foglalkozunk, mivel azok a tovélelhilolgozas szaméra szinte k6zombdsek.

1.2.2. Mintaillesztés

Beszédfelismerésnél a mintaillesztés feladata@begllemzsvektor-sorozat alapjan becslést
adni az elhangzott szésorozatra. Ketfeladatot kell megoldani: az osztalyozast — nkelyi
beszédrészlet-modell a legvalosiih az adott pillanatban, és azbiltesztést — melyik
idészegmenst rendeljik az egyik, ill. masik modellh&z Ugy valésithatd meg hatékonyan,
hogy a mintat, azaz a bejivektorsorozatot (statisztikai Uton becsult) vaiogzégi modell
struktarakhoz illesztjik, és a legjobb illeszke@é&ddntiink (Viterbi-approximacid). A legjobb
illesztés keresését szoktak énmagaban ,keresésraky ,dekodolasnak” nevezni, és az
ahhoz tartoz6 szésorozatot pedig a felismerés eragamek.

2 Léteznek mas, nem rogzitett jelletuektor idszitéssel szamolé megkozelitések is, pl. a szegraksi
modellezés [Glass 03], de ezek nem terjedtek &skérben.



Formalisan:

W = argmaxP(W |O) (1.1)
w

aholW =w,,...,w,, KON egy megengedett (modellezett) szésorozatot je$5D &€ 0,,...,0; @
bejow beszédjel T eletnlényegkiemelt vektorsorozatéat jerW =W, Wy, KON pedig a
felismert szésorozatot jelenti.

(1.1) a Bayes-szabaly segitségével a kovékegpen alakithato at:

W = argmaxP(W)P(0 |W) (1.2)

A (1.2) egyenletet a beszédfelismerés MAP alapdgi@mek is szoktak nevezni. A formula
szemléletesen valasztja szét az adott szésorozanalyelv altal dnmagaban becsilt
valésziriiségét, P(W)-t, az akusztikai megfigyelés val6sisiggétl, P(O|W)-tél. Az elsbbi
valbsziriséget awyelvi modelladja, az utdbbit azkusztikus modell

A beszédfelismerésnél a mintaillesztés feladatatteém mas, mint adott nyelvi és akusztikus
modell, valamint bejo¥ akusztikus jellemivektor-sorozat esetén a legnagyobb
valoszirisédi szosorozat megtalalasa.

1.3. Felismerési modellhierarchia

Mint lattuk, a beszédfelismerési mintaillesztédadat két & szintre bonthato: akusztikus és
nyelvi modellezési szintre. Az akusztikus modeltetévabbi hierarchiaszintekre oszthato,
ahol az egyes szintek nyelvspecifikus tudasforréalokkiejtési szoétar, elemi akusztikus
modellek stb.) reprezentalhatok.

1.3.1. Nyelvi modell

A nyelvi modeII,P(W), vagyis adotiW szosorozat 6nmagaban vett valégzégének becslése
tipikusan statisztikai kozetitmodszerekkel torténik.

A legelterjedtebbek az an. N-gram modellek. Az ldrmgrmodellek kdzeldt becslést adnak
egy tetsélegesen hosszU szdsorozat valdszdgére. A kdzelités lényege, hogy az egylttes
valésziriség kiszamitasahoz hasznalt lancszabalyt modositk@mazzuk. A feltételes
valosziriségeknél a feltételben a memariahossz (,history@ximum N-1 lehet (1.3 és 1.4).

P(W) = P(w,....w ) = P(w,) CP(w, | w) L. CP(W [Wyy,-... %) (1.3)
P(W) = P(Wl,...,WK)= P(w) EP(W2 |W1)D..|:P(WK | Wi g5+ s Wi _(n-ay) 1.4)

A gyakorlatban 6ként azN=2 (bigram) ésN=3 (trigram) nyelvi modelleket hasznaljak,
melyek — Bként az albbi esetén — kdnnyen integralhatok a beszédfelisneerdszerekbe.



1.3.2. Akusztikus modell

Az akusztikus modellt, P(O|W)-t, tradicionalisan fonolégiai (sz#fonéma) kiejtési,
P(®|W), és fonéma szifitakusztikus modellekreR(O | ®), szoktak bontani. Ekkor az (1.2)
egyenlet az alabbira modosul (Viterbi-approximaédietelezve):

W = argmaxP(W) P(® |W) P(O | ®) (1.5)

ahol ®=¢,..¢,a W szoésorozathoz tartoz0 egy Ilehetséges fonémagy va
beszédhangsoroZat athaté, hogy a nyelvi modell és az elemi akiksitnodell szintek kozé
beékebdott a kiejtési modell, ami adott szdésorozat ese&gyy adott fonémasorozat
realizaciojanak valoszifiséget szolgaltatja.

Fonologiai kiejtési modell: A (fonoldgai) kiejtési modell az egyes szdOsorozhtok

valosziriségekkel ellatott fonémasorozatokat rendel. Ezkugan egy Kkiejtési szOtér
segitségeével torténik, melyben az egyes ortografigkeoalakokhoz tébb, valds#geggel

ellatott fonéma sorozat is tartozhat.

P(o W)= ljp(q:‘k lw,) (1.6)

ahol ®, a ® k-adik sz6hoz tartozéik kiejtési variansanak megfetetész-fonémasorozdta

A mintaillesztés az ML (Maximum Likelihood) értel&en optimalis szo-fonéma részsorozat
0sszerendelést, azaz az optimalis kiejtési vandgtalalasat is magaban foglalja.

A kiejtési szotar élallitasa torténhet kézi, részben vagy teljesennaatitus modszerekkel.

Fonéma akusztikus modellA fonéma szint akusztikus modell feladata adott (megengedett)
fonémasorozathoz valos#geéget rendelni az akusztikai megfigyeléssorozatpjata
Formadlisan:

P(O|®)= ﬁ PO, 1¢,) (1.7)

ahol O, a p-ik fonémahoz tartozdp-ik jellemzévektor részsorozat. Az (1.5) szerinti
maximalizalas tehat itt az optimélis fonéma — jeltdvektor részsorozat hozzarendelés
megtalalasat jelenti.

Feltéve, hogy adott egy (hipotetikus) fonéma modell jellemzvektor részsorozat
hozzérendelés, az akusztikus valdésgégek modellenként szamolhatok. A gyakorlatban a
fonémak, ill. beszédhangok akusztikai modellezéseéreejtett Markov-modellek (HMM:
Hidden Markov-model) hasznalata terjedt el. Altaléaz Gn. ,balrél-jobbra” strukturaja, 3
allapotu HMM-eket hasznalnak, de egyes rendszerelibein. Bakis struktira alkalmazasa is
eléfordul [Schramm 06], 1asd 1.2. 4bra.

% Az angolban a PLU (Phone Like Unit) elnevezés halszos, mely alatt fonémat és beszédhangot istérik.
Jelen értekezésben mind a ,fonémak”, mind a ,bdasazégok” alatt altalaban a fizikai beszédhangok tahkiz
csoportjait értjik. A fonéma hivatalos definicidjateltében a hosszu és révid massalhangzékat itt nem
kilénboztetjik meg. A beszédhang-csoportok szarggalib lehet, és kialakitasuk megkdzeltiEgigghet.

* Adott W, sz6hoz kulbnbd’i(Dik fonémasorozatok kiloénbéxaldszitiseggel tartozhatnak, amit tablazatos
formaval szoktak megadni a nem 0 valééséui esetekre.
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1.2. abra. A legegysadrb ,balrél-jobbra” (fent), illetve a Bakis HMM stkitira (lent)
beszédhangok akusztikai modellezéséren(a) lokalis valdszifiségsriség fuggvény egy
dimenzios jellemévektorral szemléltetve.)

Adott struktira és HMM paraméterek esetén a lokédszvaldszitiség adott fonéma és
jellemzévektor részsorozat esetén:

P(0, 1¢,)= max |‘| arbP (o (1.8)

tP=tf

ahola az atmeneti valosziségeketh az egyes HMM allapotokban értelmezett folyamatos
megfigyelési 8&riségfiggvényeket jelenti. (Tehat CD-HMM, azaz Camturs Density
Hidden Markov Modell-ek#l beszélink [Levinson & Rabiner+ 83], amit a toviaiban
kulén nem jeldlink.)

- Kornyezetfliggetlen fonéma akusztikus modellek:

llyenkor a fonéma kiejtési modell a sz0 kiejtésidathez hasonloan kdrnyezefiiggetlenul
szotar formdjaban is megadhatd. Fontos, hogyléképezés egyértelimazaz egy fonémahoz
pontosan egy elemi akusztikus modell sorozat tétqA tovabbiakban a legegysziéb
balrél-jobbra strukturat feltételezzik.)

- Kornyezetfligd fonéma akusztikus modellek:

Mivel az egyes beszédhangok artikulacioja jélsntmértékben fligghet a kornyez
beszédhangoktol, bevett gyakorlat ezt explicit nmodmdellezni. Altalanos esetben egy adott
kontextusban l&v fonéma kdrnyezetfiigg beszédhangmodelljét a hangon felll anmak
szamu jobb és/vagy baloldali szomszédja egyuttésearozza meg. A gyakorlatbar1
hasznalata tipikds mindkét szomszédos hang figyelembe vételénél etzek
beszédhangmodelleket trifonnak, csak az egyik ptdaimszédot tekintve a megfélalldali
bifbnnak, mig a kdrnyezetfiiggetlen esetet, nitlyaz ebz6 fejezetben beszéltliink
monofénnak nevezzik.

° Bar tesznek emlitést=2,3 kdrnyezetfiiggédis azaz ,quinphone” és ,septphone”-okrdl, ezek nemetitek el
széles korben.



1.4. Mintaillesztés rejtett Markov-modellekkel

Megmutathatd, hogy a rejtett Markov-modellek bizamykiterjesztésével — szészint
kimeneti cimkék, ill. nem emittalo allapotok beveEmevel — a fent emlitett tudasforrasok
egyetlen (kiterjesztett) rejtett Markov-modellbeeigralhaték (lasd még 2. a fejezetet). A
kimeneti cimkékkel valo kiegészités azért szukségest nem az elemi (pl. fonéma) rejtett
Markov-modellek sorozatara, hanem az ezeknek na§fekdsorozatra van szikségliink a
felismerés eredményeként. A szocimkék beillesztaze egyes elemi modellek kdzé
technikailag kdnnyen megoldhatd. Az dsszetettrjlisetett HMM haldzatot a tovabbiakban
felismerési hal6zatnak fogjuk nevezni.

A mintaillesztés HMM alapu felismerés esetén a gylakban nem jelent méast, mint adott
bejow jellemzvektor-sorozat esetén a felismerési halézatban a évtelemben legjobb
Gtvonalat megtalalni a keédont és az egyik végpont kdzoétt. A legjobb Utvobejarasa

soran érintett szocimkék adjak a felismereési ereygteW -t.

1.4.1. Dekdbdolas

A dekodolas az (1.2) egyenlet optimalizalt megatiagyakorlatilag a felismerési halézat
legnagyobb valésziisédi Gtvonaldnak optimalizalt megtalaldsat (,search™@lenti.
Optimalizélas alatt a memoéria éként a szamitasi igények leszoritasat, kézbenatéthgat
értjuk, ahol az ébbiek a felismerési pontossag rovasara némi althdaafarhatnak.

A dekodolasi feladatra a gyakorlatban elterjedtaszhaljak a dinamikus programozason
[Bellman 57] alapuldviterbi-algortimust mely |épésil Iépésre képes meghatarozni minden
diszkrét idpillanatban a HMM felismerési halézat minden eggapotaban az odaig tarté
legjobb felismerési utvonalat [Ney 84]. Az eljargslentbss meértékben gyorsithato,
amennyiben nem mindegyik részutvonalat szamoljuiéhb, csak a legvaldstinbeket. Ez
utobbi egyes valtozatait 6sszefoglaloan részlegessksnek (,pruning” [Young 06], ,beam
search” [Ney & Mergel87]) nevezzilk, melynek alkalmazasa gyakorlatilagiiézhetetlen.

A valosziniségi kuszob, ill. egyéb kiszobok megvalasztasawdiet! beallitani a
kompromisszumot a felismerési sebesség és pontkezéay.

1.5. Modellparaméterek becslése

Statisztikainak azért nevezik a kordzdreszédfelismerési megkdzelitéseket, mert az egyes
(nyelvi, akusztikai stb.) modellek paramétereinekdbése tanitd- vagy mintaadatok (szoveg,
hulldmforma) alapjan, statisztikai Uton torténikinkl tébb és valtozatosabb a tanitdéadat,
annal pontosabb és jobb altalanositd képéssagelleket készithetlink. Példaul, akusztikus
modelleknél néhanyszor szazbeézéltanito-adatbazisoknal mar besghdygetlennek
tekinthetjik a betanitott modelleket.

1.5.1. Nyelvi modellek

Az N-gram nyelvi modellek paramétereinek becslé&teétt statisztikai eljarassal torténik. A
tanitd szovegadatbazisban szatestd N-esek feltételes relativ gyakorisaga ML értgden
becsli a meghatarozni kivant N-gram valogzéygeket.

(W ’WK—l""’WK—(N—l))

(1.9)
C(W 13-+ Wi -(n-1))

P (W |WK—1""’WK—(N—1)) =

ahol ac(...)az adott sz6 N-es, illetve N-1-e$felrduldsi szamat (,count”) jeldli.



Az N-gram nyelvi modellparaméterek tehéat elvilegrngegyszdren meghatarozhatdék. A
gyakorlatban azonban szamos becslési probléma nfelilPéldaul, akarmilyen nagy
szOvegadatbazist hasznalunk is a tanitdshoz, Netéreggen valdszin hogy lesz olyan sz6
N-es, ami nem fordul &l a szdvegkorpuszban. llyen esetekben az (1.9) &lag
valbsziriséget becslink az adott N-gram val68géy szamara, ami azt jelenti, hogy az adott
N-1 sz6 utan semmiképp nem Iéphetiink tovabb az $téka. Hasonléan, problémat okozhat,
ha egy sz6 N-es ugyansérdul a tanitbkorpuszban, de csak kevésszer,\émégfelet N-
gram valoszitiség becslése pontatlan lehet.

A fenti adatelégtelenségi (,data sparsity”) probdémnmindig fellépnek, ha mégsem, akkor
nem elég komplex a modellink [Chen & Goodman 98lkexelésiikre szdmos megoldést
dolgoztak ki, melyeket altalanosan ,simitasi tekhkinak” nevezink.

Alapveben kétféle simitasi megkozelités hasznalatos:
1. Visszametszés (,backoff’): ilyenkor a rosszwdcilhed N-gram valdszitiségeket
visszavezetjik a jobban becsuth@\-1)-gram valosziiiségekre [Katz 87]:

P(wy |WK—1""’WK—(N—1)) = Ron (R (Wy |WK—1""’WK—(N—2)) (1.10)

ahol a R valdsziriséget ugy kell megvalasztani, hogy a nyelvi mo#tedlibal szolgaltatott
0ssz-valoszitiség 1 maradjon. Az eljaras az 1 vagy akar a O-g@ntig folytathato.

2. Interpolacié: a megkozelités Iényege, hogy amikegram szinten egy valosZiseg
rosszul becsulhét— szemben az &6 megoldassal — nem zarja ki az adott N-gram szantet
valbsziriségi becsléshh, hanem interpolalja az alacsonyabb regdékkel [Jelinek & Mercer
80].

P(w |WK—1""’WK—(N—1)) = AR (W |WK—1""’WK—(N—2)) + (@ =A)Ry (w |WK—1""’WK—(N—1))
(1.11)

A simitasi eljarasok széles valasztéka all renddlke, melyek kozlil a peremfeltételek
ismeretében célszevalasztani®

1.5.2. Akusztikus modellek

Fonologiai kiejtési modellek

Az alapszint (fonoldgiai) kiejtési modelleket hagyomanyosan 2adz(pl. kiejtési szotar
formajaban) vagy gépi uton (pl. graféma-fonéma abaixkal) allitjak eb. Amennyiben egy
szohoz tobb kiejtés is tartozhat, akkor a kénysaerfelismerés eszkdzével — amikor is
egyedil csak a helyes szosorozatot engedjik melisenérési feladatban — automatikusan is
ki lehet valasztani a beszédadatbazis adott széselgtéhez tartozé fonoldgiai megvalosulast
[Young 06]. Igy a tanit6-adatbazisban az egyestdsejvariaciok valésziisége a relativ
gyakorisaggal ML médon becsiilbet

Megjegyzend, hogy az egyes szavakhoz tartozé Kkiejtésvariacudosziriségeinek
meghatarozasara mar diszkriminativ tanitasi modgeeis alkalmaznak, mely [Schramm &
Beyerlein 02] szerint pontosabb felismerési eredraket biztosit.

® Népszeit médszerek: Good-Turing [Good 53], Witten-Bell [t & Bell 91], médositott Kneser-Ney [Chen
& Goodman 98].



Fonéma akusztikus modellek

A fonéma akusztikus modellek paraméterbecsléset aat elemi HMM-ek a és b
paramétereinek elemi modellenkénti vagy egylttegh@agrozasat, beallitasat ertjuk. & f
feladat ab, (0,) eloszlasok becslése, hiszen a mintaillesztes etsgv ezek alapjan torténik.

A HMM allapotokhoz tartoz6 folytonos valGsibeg eloszlasokat i{diségfiiggvényeket) a
legelterjedtebben Gauss fliggvények szuperpozi@objaknodellezik (12) [Titterington &
Smith+ 85]". Ezt a megkozelitést a GMM (Gauss Mixture Modeligvel szoktak illetni.

M
bj (Ot) :ZijG(Ot'p’jm’ij) (112)
m=1

ahol M a Gauss fliggvenyek szam&, a kovariancia matrixp , atlagvektor ésc,,
sulytényed Gauss fliggvényenként, tehat

icim =1 (1.13)

m=1

Mivel az q jellemzvektorok tobbé-kevésbé dekorrelaltnak tekiniketipikusan diagonalis
kovariancia métrixszal szoktak szamolni.

Az akusztikus modellparaméterek ML becslése togénh ,k-means” algoritmussal
[MacQueen 67], amit az egyes beszédhang modelleés b paramétereinek egyuttes
becslésére a Viterbi Ujraszegmentalassal egéskiktn& masik gyakran alkalmazott tanitasi
modszer a Baum-Welch [Baum & Eagon 67] Ujrabeedyjoritmus futtatasa &zor uniform
modellparaméterek esetén, majd a Mixture-splittiejarassal novelt komplexitasu
modelleken valé iterativ alkalmazasa [Young 06]gMEg ebbbi esetben szikséges a tanito-
adatbazisban a modellezett beszédegységek (hamgmtkeg szavak) hatarainak kijeldlése, a
masodik esetben nem, elegéndsupan a modellszekvencia ismerete. Ezek a madszer
alapveten az EM (Expectation Maximization) algoritmus [Ogster & Laird+ 77] egyes
variansai.

Az eljardsok tovabbi részletezését mietiik, azok kimerét leirdsa megtalalhaté pl. a
[Rabiner & Juang 93] és [Young 06]-ban.

Fontos megjegyezni, hogy az ML akusztikus modeliskisét a korszérrendszerekben
gyakorta diszkriminativ tanitas koveti. Ennek léggehogy a modellek tanito-adatbazishoz
vald illeszkedési meértékének maximalizalasa helygiizvetlenebb maodon, pl. MMI
(Maximum Mutual Information), MCE (Minimum Classtftion Error) vagy MPE (Minimum
Phone Error) kritériumoknak megfedeh minimalizalja a felismerési hibat [Bahl & Brown
86, McDermott 97, Povey & Woodland 02].

" GMM helyett alkalmazhaté mas univerzalis fliggvépraximaciés megoldas, pl. mesterséges neuralizaél
is, pl. MLP (Multi Layer Perceptron) [Bourlard & Nigan 93] — ezek ismertetésére kilén nem tériink Ki.



1.5.3. Adaptacio

Specidlis felismerési kérilmények és altalanos rieklesetén a modellparaméterek specialis
kérilményekhez tortén transzformalasat nevezzik adaptacionak. Tipikuset ea
beszébadapticié, amikor rendelkezésre all egy nagyszameszébvel tanitott
beszébfliggetlen akusztikai modell, viszont adott esettuelinatd, hogy csak egyetlen begzél
hanganyagan kivanunk beszédfelismerést végezni. eAzé&bhoz adaptalt akusztikus
modellekkel a felismerés nem csak Iényegesen palipsie egyszersmind gyorsabb is lehet.

Az adaptacionak két alaptipusa lehetséges:

» Fellugyelt adaptacio:alapveten ,off-line” modon torténik a modellparaméterek
transzformacioja. llyenkor szilkség van mar rogzéstismert adaptacios tanitbadatra
(hanganyag + szovegatirat), mely alapjan elvégezaik(tipikusan linearis)
transzformaciot a modelleknek az adaptacios haragaaytortéd jobb illeszkedését
célozva.

» Fellugyelet nélklli adaptacioilyenkor nem ismeretes az adaptaciés hanganyag
tartalma. A felugyelet nélkuli adaptacio ezért ngnéét 6 1épésisl all: felismerés
adaptalatlan modellekkel, és igy egy koésdeppntossagu szovegatirataéllitasa (i);

ML linearis regressziés modelltranszforméacié eldsgz az élz6 pontban lallitott
atirat segitségével (ii).

Az adaptacié nyelvi, kiejtési, elemi akusztikairgéiis lehet, azonban a tovabbiakban csak az
elemi akusztikus modellek adaptaciojarél fogunkidén szaélini.

Beszéfadaptacio feliigyelt MLLR akusztikus modell transaficioval

Talan a legelterjedtebb akusztikus modell adapsaelfaras a Maximum Likelihood Linear
Regression (MLLR) [Leggetter & Woodland 95] mddszenelyet gépi beszédfelismerésnél
alkalmaznak. Ez a ML linearis transzformacié azmeleakusztikus modellek, azaz a
(kornyezetfiug§)  beszédhangmodellek HMM  Allapotaihoz  tartozé  foigs
valosziriségsiriseg fluggvenyek (GMM-ek) varhaté érték és (diagaspakovariancia
matrixait transzformalja oly mddon, hogy az adajd@ctanitbadatokon a modellek
hasonlosagi mértékét valamilyen EM (Expectation Muazation) alapd maodszerrel
[Dempster & Laird 77] maximalizalja.

A GMM vérhato6 értékek lineéris transzformalasa:
n=Wn+b (1.14)

ahol pés p a transzformalt és az eredeti Gauss fliggvény t@rhatékek, W a
transzformaciés matrixh pedig az additiv tag.

A linearis transzformacié paraméterei lehetnek glisbk, azaz minden beszédhang GMM
paramétereit ugyanugy modositjuk. Azonban ez nemndigi praktikus, hiszen a
beszédhangok kulonbézsoportjainal mas és mas jeliegjtésmodosulas 1éphet fel. Ezért az
elemi beszédhangmodellek kdzott (ML) linearis regeéds faépitéssel osztalyokat szoktak
képezni [Leggetter & Woodland 95], melyeken bellkomosak a transzformaciés
paraméterek, de csoportonként mar kulowe&zlehetnek. Az akusztikus modell adaptaciés
technikak tovabbi részletezését mieiliik, azok megtalalhatdk pl. a [Young 06]-ban.



1.6. A felismerési eredmények kiértékelése

Altalanos beszédfelismerési teszteknél tipikusanmdrelasok, mondatok sokasagat
ismertetjuk fel, azaz alakittatjuk at szoveges smimatta. A felismert szavak helyességét
emberi  munkaval éHllitott referencia-atiratokhoz  hasonlitva hatatkez meg
bemondasonként. A kovetkikben roviden ismertetjuk a folyamatos beszédfelisisme
eredményeinek kiértékelésénél hasznalt metrikdlketiye a hipotézisvizsgalati modszereket,
melyekkel becslést adhatunk az eltérések szigmidiégara.

1.6.1. Metrikak

Folyamatos felismerésnél tobbféle metrikat szoktalkkalmazni a beszédfelismerés
.Jjosadganak” mérésére. A leggyakrabban hasznalt gieég a WER (Word Error Rate), azaz
szoOhiba arany, amit a kovetkédben szarmaztatunk.

A felismerési eredményt — ha addig nem olyan fomnabolt — szésorozatta alakitjuk. A
referencia atirathoz a dinamikus programozas madésgek hasonlitjuk, ahol a kdvetkez
sulyokat rendeljik az egyes lebstégekhez:

C (helyes, ,korrekt” felismerés): 0

S (helyettesités, ,szubsztittcid”): 10
D (torlés, ,deletalas”): 7

| (beszurés, ,inzercié”): 7

A kiértekelés alapja a legkisebb 6sszsulya Ossdeténs. A fenti bdijelekkel az adott
jelenségek darabszamat jel6lve, az alabbi felisenenétszamok definialhatok:

N

. e D
Felismeréesarany(CorrectRate:" Corr") =

x100%, (1.15)

Felismerés pontossag Accuracy." Acc') = % x100%, (1.16)

-S-
N
-S-

ahol N az 0Osszes felismerési egység (sz0) szama a reffmhiiratban. A legtobb
alkalmazasnal hibanak szamit a referencidban nemepz szavak beszurasa is, ez csak a
felismerési pontossagban jelenik meg. A felismegpésitossag lehet akar negativ is, ha nagy a
beszurasok szama.

A felismerési hiba altalanosan elfogadott defirjiciash kdvetkes:
+D+
Felismeréshiba (Error Rate" ER') =100% — Felismerés pontosség% x100%

(1.17)

WER Sz06 felismerési egységeknél tehat a felismerdsa m WER. Magyar és egyéb

agglutinalé nyelvek esetén azonban a széfelismenés bizonyos esetekben tllzottan
pesszimista becslést adhat a felismerés josag@iolegy Osszetett sz6 két szoként valo —
egyébként helyes felismerése — egy helyettesisésiyg beszurasi hibat eredményez.)

LER: Egyre inkdbb elterjedt a LER (Letter Error Rat®az a ,bdt’ felismerési hiba, mint
metrika hasznalata. Ez a kézi javitas ,koéltségéazl’ebzénél jobban korrelald mennyiség.
Mi a szokozt is bdt értékinek definidljuk, egyébként ugyaniugy szamoljuk kiakder
egységenként, mint a széhibaaranyt.
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A gyakorlatban azonban altaldban nem a felismdribsi abszolut értéke a kérdés, hanem
leggyakrabban annak megvaltozasa. Ezen belll ikuspn a javulas relativ mérteke az
érdekbdés targya. Ezt az aldbbiak szerint definialjukddER, mind LER esetén.

E - —ER.
Relativjavulas(-AER,, )= REfR R x100% (1.18)
eferencia

Végul, gyakorlati szempontbdl igen Iényeges metiidaet a felismerés éilgényének az
alakulasa is, természetesen adott hardver esetenaEIRTF (Real Time Factor) a szokasos
mérték.

RTE = felismerese forditottids (1.19)

felismert beszédcossza

Tehét az alacsonyabb értékek a jobbak.

1.6.2. Szignifikancia-vizsgalatok
Attél, hogy az egyik felismerési teszt soran jobbdenényt kaptunk, mint a masikban, még

nem jelenthetjuk ki 100% biztonsaggal, az utébbgkdeelités altalanossagban véve is jobb,
hiszen véges méfeteszthalmazzal dolgozhatunk csak.

Hasznos lehet a felismerési hiba relativ csokkerése hasonldé mé&zamok mellett a
szignifikanciaszintet is megadni, ami megmutatagyhmekkora a tévedés valosisege a
tekintetben, hogy az eredmények alapjan jobbnakésitettik az egyik megkozelitést a
masiknal.

Példaul, a felismerési aranyokon alap@dmintasZ-prébaval egy valOszifiségi becslést
kaphatunk arrol, hogy két eltérde ugyanolyan korilmények kozoétt tesztelt feligkse
megkozelités kozil az egyiket a masiknal jobbnélkvét mennyire lehettink biztosak abban,
hogy jol dontéttink.

Legyen p,annak a becsult valostisege, hogy az eisfelismet rendszerrel egy szoét
helyesen ismerunk felp, pedig a masodik felism&rrendszerre vonatkoztatva jelentse
ugyanezt. Vagyis, p,és p,értékeket jol kozeliti a két felismerrendszernél meért szo
felismerési pontossag.

n flggetlen felismerési kisérlet esetén az aldbbdandészamitottZ eloszlasa standard
normalisak tekinthét

Z= PL” P (1.20)
\/pltﬂl- p), P,{1-p,)

n n

Adott p,, p, felismerési pontossagok éstesztfelvétel esetéril,—(D(Z)megadja annak a
dontési hibanak a kozdlivaldsziiségét mely szerint az élsendszer jobb, mint a masodik.

Az eljaras gyengéje, hogy csak akkor ad megalapdzetsiést, ha a felismert szavak
egymastdl fluggetlenek, illetve a fenti definiciéesati Z valéban j6l kdzeliti a normalis
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eloszlast. Mig izolalt szavas teszteknél a szOhitrvgsa vonatkozdéan megfebein nagy
mintaszamok esetén ez teljesul is, folyamatos biefetismerésekor a sz6- ésifgbaaranyra
vonatkoztatva mar kevésbé (hiszen a nyelvi ésdgijhodellezésnél pont abbdl indulunk ki,
hogy az egymas utani egységek nem fliggetlenek egghma

E problémak miatt —6ként a folyamatos beszédfelismerési eredmeényeknifikancia-
vizsgalatdhoz — a fentinél 6sszetettebb médszeszadttak hasznalni. llyen példaul a NIST
(National Institute of Standards and Technologygnkjsban szereplnem parametrikus
Wilcoxon efjeles rang tesztWilcoxon 45]. A mddszer alkalmas arra, hogy azno
tesztadatokon futtatott A és B felismierendszer szegmensparokon o6sszehasonlitott
eredményei alapjan becslilje meg annak biztonshggl B jobb, mint A. Ehhez az adott
szegmenseken mért WER (vagy LER) értékeket 6ssaeligs, a kilonbségeket rangsorolja,
majd a javulas/romlas szerintglezi.

Legyen W a pozitiv rangok 0sszege, n pedig az (egymastgbdilennek tekintett)
szegmensek szama. N > 8 eseténnidmalis eloszlasunak veliemelynek paraméterei:

U= M (1.21)
4
o2 = n(n+1)(2n+1) (1.22)
24
Ekkor a teszt statisztika megkdzéléty normal eloszlasu:
7=V —H (1.23)
o

Innentl a hipotézisvizsgalatokndl megszokott médon béedjilk az eléfaju dontési hiba
valbszirisziniségét [Kanji 94], Daniel [78].

Az értekezésben — ahol nem jeldljuk maskeént — egfasp= 0.05 szignifikancia szint alatt
(0.95konfidencia szint felett) fogadjuk el a nullhippigt, miszerint 8 felismeb jobb, mint
az A. A szegmensek, melyek felismerési részeredménmggigsorolva kaptuk a javulas
szignifikancidjara vonatkoz6 eredményeket Aaltaldbmondatok vagy nagyobb kozlési
egysegek.

A szignifikans relativ javulasokat, illetve aholaksabszolut felismerési szamokat kozlink, a
referenciatdl szignifikAnsan jobb eredményekit betivel jelenitjik meg.
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2. Tudasforras-integracio a WFST keretrendszerben

Mint az ebz6 fejezetben bemutattuk, a beszéd bédiaghetlen modellezésére ol
hasznalhatbak a rejtett Markov-modellek. A rejidtirkov-modell felismerési hal6zatok 1.4-
ben emlitett minimalis kiterjesztésével a beszéstfedrési feladatok széles skaldja kezélhet
Nem ejtettlink viszont szot arrdl, hogy a kulonfeldasforrasokat (Ugymint nyelvi, kiejtési,
elemi akusztikai stb. modellek), hogyan épitsikzéssgyetlen HMM felismerési hal6zatta.
Az egyszeiibb nyelvi (bigram), kiejtési (valtozatok nélkilis donéma akusztikus modell
tudasforrasok integracidéja nem okoz problémét, amigejtési modell kornyezetfliggetlen
(monofén) beszédhangmodellekre épil. Azonban ki@éndolyamatos beszédfelismerésnél
a magasabb redd (N=3, 4, ...) nyelvi modellek, illetve a kornyezeaffib
beszédhangmodellek megféld],cross-word”) integralasa, valamint a végerednigmy6allo
hal6zat hatékony optimalizacidja mar korantsemétlisy feladat.

Sokaig a specidlis tudasforrasok felistheendszerbe épitéséhez és az eredménygallcl
HMM-halozat optimalizaciéjahoz specialis célalgonisok hasznalata volt altalanos
[Steinbiss & Tran+ 94], [Odell & Valtchev+ 94], [@nanns & Ney+ 96]. Azonban ezek a
megkozelitések nem teljesen rugalmasak, koétotte&tmek bizonyos modellstruktarak (pl.
csak bigram nyelvi modell, csak szdbelsejei trildodellezés stb.). Tovabba, az optimalizalas
jobbara modellszintenként torténik szuboptimaliisfeerési haldzatot eredményezve. igy
akar U] tudésforrds hozzdadédsa, akar globalis aptactid a rendszer jelgis
tovabbfejlesztését teheti sziikségesse.

A latszolag jeleriisen kulonb6é tudasforrasokrol (Ugymint az N-gram nyelvi modkigjtési
modellek stb.) ugyanakkor mar par évtizede isntentyy leirhatdk (sulyozott) véges allapotu
gépekkel. Néhany éve az AT&T kutatdi megmutattagyha véges allapotu gépek sulyokkal
és kimeneti szimbdolumokkal torténkiterjesztésével a beszédfelismerésnél alkalmazott
tudasforrasok modelleztigt, mi toébb, a tudasforrasok kombinélasa, és azne¢eg globalis
optimalizalasa matematikailag jol definialtineletekkel hatékonyan megoldhatd [Mohri 97],
[Mohri & Pereira+ 02]. A keretrendszert a WFST-kdlyhted Finite State Transducer), azaz
sulyozott véges allapotu atalakitok utan nevezték e

A témaval kapcsolatbansbeges szakirodalom all rendelkezésre — beleértwagyar nyehi
beszédfelismerést is [Szarvas & Furui 03], [Szaf8k— ezért hangsulyozottan a teljesség
igénye nélkul foglaljuk 6ssze a WFST-kel kapcsdattapismereteket és beszédfelismerési
alkalmazasokat.

2.1. A WFST modellezés alapjai

A kovetkedkben roviden bemutatjuk, mely altalanositasokk#hgtunk a ,hagyomanyos”
véges Aallapotlu gépelta sulyozott veges atalakitokig, valamint attekikta legfontosabb
miiveleteket.

2.1.1. AWEFST szarmaztatisa

Véges allapotu gép — FSAA veéges allapotd gépeket (FSA: Finite State Acagpbbyan
(félgyirt felett értelmezett) matematikai objektumoknak ekirtthetjik, melyek egy adott
szimb6lumsorozathoz egy binaris értéket rendelrekgl flgdgien, hogy az automata
elfogadja-e a szimbo6lumsorozatot vagy sem.
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Egy véges automata A&llapotokkal, iranyitott, szilmlmnal ellatott atmenetekkel
reprezentalhatd. A grafikus megjelenitési konvekiserint a kezéhllapotot vastag vonallal,
a normal allapotokat normal vonallal, a végéllapqgtedig ketbs vonallal rajzolt korok
jelolik.

2.1. abra. lllusztracio: Véges allapotu elfogadtomata (FSA: Finite State Acceptor).

Az allapotatmenetek a bejdwzimbdlumok hatasara johetnek létre, kiveve azeszilon
(eps) él esetén, melyen a tranzicié e nélkil isji@et.

A fenti automata (2.1. abra) tehat elfogadja adgélszimbdélumsorozatot, de nem fogadia el
a ,baba” szimbodélumsorozatot, tehat &elssetben 1, a masodikban O értéket rendelhet
hozzajuk.

Sulyozott véges Aallapoti gép — WFSA véges allapotlu elfogadd automatak adott
szimbélumsorozathoz tehat csak binaris leképezédémeképesek kimeneti értéket rendelni.
Ez azonban nem mindig praktikus, hiszen a vilag neidig fekete-fehér, gyakran szirke is
lehet (nem mindegy azonban, hogy milyen meértékbenHg a véges allapotd geépek
allapotadtmeneteit sulyokkal latjuk el, akkor azcmnata a megfigyelt szimbolumsorozathoz
mar szamszér érteket, pl. valosziiséget, ill. sulyokat rendelhet (WFSA: Weighted t&ni
State Acceptor). A sztochasztikus, valéfizigeket tarsitani képes automatak ekvivalensek a
Markov-modellekkel (Markov lancokkal), és hasonléswk célra hasznalhatdk, pl. nyelvi
modellezésre is. Ezek az automatdk a valdségi félgyiri felett értelmezettek. A
valosziriségeket, illetve sulyokat a bendeszimbdlum utan /7 jellel elvalasztva abrazoljuk,
ha eltérnek az alapértelmeséttasd 2.2. abra.

al/0.8

2.2. abra. lllusztracié: Sulyozott veges allapdtagadd automata (WFSA: Finite State
Acceptor), valoszitlségi sulyozéssal.

Numerikus stabilitdsi problémak miatt a gyakorlatbazonban nem valéstiségekkel,
hanem azoknak negativ logaritmusaval szoktak szamiekkor a legkisebb 6sszsuly adja
meg egy szimbdlumsorozathoz rerédigl mennyiséget. Az ilyen véges éatalakitokat az an.
tropikus félgyira felett értelmezik, pl. 2.3. abra [Mohri & Pereir@2].
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Sulyozott véges allapotu atalakito — WFSA:sulyozott véges allapotl gépek tehat képesek
sulytrendelni egy adott bejévszimbdélumsorozathoz. Azonban a beszédfelismer&mngok
mas alkalmazasnal nem kozvetlenil e szamértékre smikség, hanem a felismerés
eredmeényére, azaz a legkisebb 6sszsulyu uthozdektmerd sz6 (szimbdlum) sorozatra.

A véges allapotu gépek kovetkedltalanositasa, mely a fenti problémara megoleééestt, az
a szimbolumok lecserélése beajgkimens szimbolum parokra Ezeket az objektumokat
sulyozott véges allapotu atalakitoknak nevezzikrt mebej6w szimbdlumsorozatot egy
kimens szimbolumsorozatra képzik le, mikbzben a leképeéshgy sulyt is tarsitanak
(WFST: Weighted Finite State Transducer). Ahogy3 abran lathato, a bemeszimbdlum
utan ,:"-tal elvalasztva tintetjik fel a kim&szimbdolumot. Az ,eps” kimehszimbdlum azt
jelenti, hogy az adott atmenetnél nem irunk ki séimm

2.3. 4bra. lllusztracio: Sulyozott véges allapdtlakité automata (WFST: Finite State
Transducer), logaritmikus valos#Begi sulyozassal

Azonos bejod-kimens szimbolumok esetén az atalakitd nem alakit at serfgy kaphatunk
sulyozott véges allapotu gépet. Ha még az adaofpikus félgyirt feletti) esetben a sulyokat
is 0-nak valasztjuk, akkor a ,hagyomanyos” végépalku gépekhez jutunk vissza.

2.1.2. Miiveletek sulyozott véges éatalakitokkal

A sulyozott véges Aallapotu atalakitokon (tovabbakbcsak atalakitok, vagy WFST-k)
végezhat miveletek &ltaldban a véges automatdkon értelmezdttelatek egyszér

altalanositasai. llyenek példaul azid, konkatenacio, Kleene-lezarddohri & Pereira+ 02].

A kovetkedkben roviden Osszefoglaljuk a beszédfelismerési alalizasokban
kulcsfontossagu egyébiiveleteket.

Kompozicié:Mint korabban emlitettiik, a WFST-k valamely bdjégzimbolumsorozatot egy
kimen szimbolumsorozatra (és sulyra) képeznek le. A kiimszimbdlumsorozat viszont
gyakran egy masik atalakit6 bemenete, melyet a didsatalakito egy uUjabb kimén
szimbolumsorozatra képez le. llyenkor természeajényi lehet, hogy a két atalakitd helyett
eggyel oldjuk meg a feladatot.

Legyen R atalakitd, mely az U befoszimbdélumsorozatot a V szimbolumsorozatra képzi le
S pedig az az atalakitd, mely a V-t a W-ra képzi Bgkor T=R o S a két atalakito
kompozicioja, az U-r6l W-re torténleképzést valositia meg a két kulonallo leképezés
Osszsulyaval, lasd 2.4. abra.
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T=Ro0S

2.4. 4bra. A sulyozott véges allapotu atalakitokgoziciojanak szemléltetése

Determinizacié: Hasonléan a véges Aallapotu gépekhez, a WFST-k Isetrek
determinisztikusak, vagy nem-determinisztikusak.efébbi esetben barmely adott allapot és
bejow szimbdlum esetén pontosan egy kovetkéltapot lehetséges, mig utébbi esetben ez
nem all fenn.

Bizonyos nem-determinisztikus halézatok ekvivalafeterminisztikus véges atalakitokka
alakithatok. Ezt az atalakitast nevezzik deterragidnak. Ekvivalensnek akkor tekintlink két
atalakitot, ha barmely adott befbv szimbdlumsorozathoz ugyanazt a Kkiien
szimbolumsorozatot és ugyanazt a sulyt rendelik.

A determinisztikus atalakitok alapdeelonye a nem-determinisztikusakkal szemben, hogy
irredundansak szamitasi szempontbdl, hiszen mingldrejow6 szimbdélum esetén csak egy
tovabblépést kell kiértékelni. A sulyozott atalékitviszont — ellentétben a sulyozatlan
automatakkal — nem minden esetben determinizalheBalerencsére a beszédfelismerési
alkalmazasokban a legtobb atalakité determinizdJheatgy egyszértranszforméciokkal azza
alakithatd. Mindenesetre, minden aciklikus sulybzpalakithatdé determinizalhatd.6Bebb
informéciok az eljarasrol a [Allauzen & Mohri 02%b talalhatok.
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b : baba/-0.7

b:bab/-1 5 a:eps
a:ABBA/-0.15

b:eps/-0.7

a:ABBA/-0.15

2.5. abra. A sulyozott véges allapotu atalakitdewheinizaciojanak szemléltetése

Minimalizacio: Az, hogy egy sulyozott véges atalakitd determirksst nem jelenti azt, hogy

a leheb legkevesebb allapottal is valdsitja meg az adbpezest. A ,hagyomanyos” véges
allapotu gépek minimalizaciéjara szamos klasszidjgras hasznalhaté [Aho & Hopcroft+
74] [Bauer 88]. Hasonl6éan a véges allapotu gépekheaden determinisztikus sulyozott
véges allapotu gép minimalizalhat6é [Mohri 97].

A WFST-k esetében a sulyok és a kimeneti cimkékfetel§) kezelésével visszavezethetjik a
minimalizaciés probléméat a hagyomanyos automatal&zaelsd lépés a sulyok és kimén
szimbélumok 0Osszevonasa specialis ,sulyokka”, igyasalakité helyett sulyozott véges
automatat (WFSA-t) kapunk. A kovetkefeladat a sulyok éfetolasa oly médon, hogy az
atalakité ekvivalens maradjon. Erre a [Mohri & Ril®1]-ban részletezett algoritmus
hasznalhaté. Ezutan az automata mar klasszikuszexekikel minimalizalhato.
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e:eps t:eps i:eps n:eps
b : Bettina > 34
a:eps
a:eps t:eps a:eps | eps .
: i i:eps
g gabona @ b : eps a 0:eps M aens X
o k : kankalin N n:eps @
a:eps n:eps k : eps a:eps | : eps Q 1. eps a
k : kaolin

n:eps

K : katona ‘ a:eps e 0:eps e | eps a i:eps 1
e a:eps e t:eps ° o0 eps e n:eps e

a:eps

n : kankalin e k:eps 0 a:eps e
H 1:eps e a: Katalin
0 : katona

2.6. abra. A sulyozott véges allapotu atalakitGknoglizaciéjanak, illetve a determinizalt és
minimalizalt alak killénbségének szemléltetése.
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2.2. Beszédfelismerési halozatépités

A kovetkedkben roviden vazoljuk a WFST-k beszédfelismeréddzatiok ebéllitasdban
jatszott szerepét.

2.2.1. Tudasforras-integracié

A beszédfelismerésnél hasznalt, kimeneti cimkékkielgészitett rejtett Markov-modell
felismerési hal6zatok strukturalisan ekvivalensekudyozott véges allapotu atalakitokkal.
Azaz, az elemi rejtett Markov-modell allapotok fahgatos valdszirségsiriseg-fiiggvényeit
leszamitva, barmely beszédfelismerési hal6zat WIKSIT-leirhaté. (Hasonldéan [Ljolie &
Riley+ 99]-hoz, az egyszigség kedvéeért az elemi HMM-ek helybenmaradasi ésbiolepési
valbsziriségeit sem a WFST halézatban rogzitjik.) Azonbancsek a teljes felismerési
halézat reprezentalhatdo WFST formatumban, haneregges tudasforrasok is, ugymint a
nyelvi, kiejtési, elemi akusztikus modell struktir&ornyezetfiig§ségi stb. modellek.

A WEFST Kkeretrendszer oriasi éalye, hogy barmilyen WFST-be kddolhaté tudasforras
rendkivil egyszéien, a kompozicié elemi imeletével integralhaté a felismerési haldzatba.
Hiszen két tudasforras kompoziciéja csak olyan balomsorozatokat enged meg, amelyek
mindkét tudasforras automataja megenged. Tropigstira felett értelmezett WFST pedig a
sulyt is megfeldlen (minimalis Utvonalsuly) rendeli a kimerszimbdlumsorozat mellett a
kimenethez.

igy a kuldnbdsd modellszintek 6tvozése — a felismerési kaszkadegéasan, hatékonyan
implementalhatd matematikai twveletekkel allithatd6 &6ssze. Ehhez csak az egyes
tudasforrasok sulyozott véges allapotu atalakitov&ré konverzidja szikséges.

Egy altalanos folyamatos beszédfelismerési modetahchiabdl a kovetkékeppen allithato
0ssze felismerési halozat.

Legyen
* H az elemi akusztikus szibtrkdrnyezetflig§ beszédhangszintre lekéganodell
* C atrifénrdl fonémara leképékornyezetfiggsegi modellek,
* L afonoldgiai szintl szoszintre leképéz(,szotar”) modell,
* G pedig a nyelvi modell

WEFST reprezentansa. Ekkor a felismerési WFST hélézaaldbbi kompozicidésorozattal
adodik.
Felismerési halozat HoCo Lo G (2.1)

ahol nem tuntettik fel az optimalizaciot, mely éothet determinizacioval vagy
minimaliz&cidval vagy esetleg el is maradhat.

Ekkor a beszédfelismerési feladat a koveitkez
W =legjobb_utvonalFelismeréshalézat| O) (2.2)
amit a WFST felismerési halozat trivialis HMM-é rkeertalasaval (a GMM-ek megfetel

élekhez tarsitasaval, majd él- csomépont konveatjdkészithetiink é| és az 1.4 szerinti
Viterbi algoritmus-kiterjesztésekkel oldhatunk meg.
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2.2.2. Tudasforrasok WFST formatumra konvertalasa

Az egyes tudasforrasokat az integraciétteWFST formara kell hozni. A kdvetkékben
réviden attekintjuk az egyes tudasforrasok sulyoza@ges allapotl atalakitova toréen
konverzi6janak Iépéseit.

Nyelvi modell (G):Gyakorlatilag a szavak kapcsolatait leiré graf mmésalisan alakithato
WEFST formatumra, a bejéveés kimew szimbdélumoknal is ugyanazt a szot kell feltlintetni
Az egyes szavak kozti atmenetekhez rendelhetirskésziriségeknek megfelélsulyokat.

Az N-gram modellek WFST formaba ontése a gyakaalatBltaldban kozelitmodszerrel
torténik, ugyanis a visszametszéses (back-off)tasnal hasznal N-1 gram-ra toréédtmenet

a legkonnyebben parhuzamosan valdsithatd meg aeldrN-gram aggal (2.7. 4bra).
Vagyis, ha egy adott sz6 N-es esetén az N-granz @8-k gram valédsziiség is adott a
visszametszéses (back-off) &gon, akkor az erepetifikaciéval szemben a felismerés soran
a nagyobb valosziisédi utvonal lesz kivalasztva, nem pedig konstans maatoriN-gram
atvonal.

Szemléltetésul tekintsik az alabbi, végletesen zgys, ARPA” formatumu bigram nyelvi
modell megadast.

\data\

ngram 1=6

ngram 2=11

\1-grams:

-0.4393327 </s>

-99 <s> -0.61182
-0.8653014 ABBA -0.1627273
-1.041393 abba -0.1760913
-0.5642715 baba -0.4057654
-0.8653014 nem -0.4900862
\2-grams:

-0.6532125 <s> ABBA
-0.3521825 <s> baba
-0.6532125 <s>nem

-0.30103 ABBA </s>
-0.60206 ABBA baba
-0.4771213  abba </s>
-0.4771213 abba nem
-0.146128 baba </s>
-0.845098 baba baba
-0.60206 nem ABBA
-0.30103 nem abba

\end\

Ennek WFST alakja a 2.7. abran lathato.
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</s>[-0.43

S /
nem/-0.86 abba /-0.30
IBO : eps/ -0.49

ABBAI -0.60

abba / 104
‘ IBO : eps/-0.16

ABBA/-0.86

nem/-0.65

</s>[-0.47

IBO : eps /-0.61
IBO : eps /-0.40
babal -0.84
y , baba /-0.56

ABBA/-0.65

baba /-0.35

baba /-0.60

</s>[-0.14

2.7. abra. Visszametszeéses ,backoff” 2-gram nymledell sulyozott véges allapotu atalakitd
(WFST) alakjanak szemléltetése.

Szotarmodell (L): A szoésorozat—-fonémasorozat leképzés tipikusan rszéli@gi kiejtési
modellek alapjan torténik. A szoOtar lehet kézi vagépi uton eldllitott, az altalanos
formatum a kovetkey, egymas alatti bejegyzésekiall:

szOalak fonémasorozat [log valészin iség]

Egy szbalakhoz tobb kiejtés is tartozhat. A sz¥W&ST képzése bejegyzésenként torténhet a
kovetke®d modon: a kezél allapotbdl szekvencialisan kovetkeznek az adejtéshez tartozéd
fonémak, az elih6z a kiejtés (log) valosziségét tarsitjuk sulyként, és a szoalakot kifnen
szimbolumként. A tébbi fonémahoz epszilon kimesetmbdlumot és 0 sulyt rendelink. Az
utols6 fonéma utan elfogad6 (vég-) allapot kévetkeami folyamatos felismerésnél egy
koézponti &llapothoz valé visszahurkolédst jelent. Gldben nem tudnank tobb szot
felismertetni egymas utan.)

Ha determinizalni akarjuk a szotar-WFST-t — ami igedjanlatos —, célsziéraz azonos
fonémasorozatl (homofén) szavak atirata esetén talsou allapot €itt egy specialis,
sorszamozott szimbolumot (pl. #1, #2 stb.) beitiesz amit a késbbiek soran eltavolitunk a
hal6zatbdl [Mohri & Pereira+ 02].

A szétar transzducer képzését az alabbi példaeatisttetjik:

ABBA aba log(0.3)
ABBA aba log(0.7)
abba aba

baba baba

nem nem

mint lathatd, a rovid és hosszi massalhangzékat kidémboztetjiik meg. A WFST alak a
2.8. abran lathaté.
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b : baba a:eps

b:eps

n:nem e:eps

eps : </s> @

iy
eps : <s> 0 a : ABBA/-0.154902 »{ 16 b :eps
al : ABBA/-0.522879
M

a:abba

2.8. abra. Folyamatos beszédfelismeréshez késziéranodell sulyozott véges allapotu
atalakitdé (WFST) alakjanak szemléltetése.

Altalanos trifén kornyezetfiiggségi modell (C):Az altalanositott trifonok esetén minden
fonologiai kérnyezetet megkulonbdztetiink. A felatidtat az egyes fonémakat a fonolégiai
kornyezetiknek megfel@ltrifonokra leképezni. Ennek véges allapotu atédeddl tortéd
megvalositasa egysi®en az 0sszes hangkapcsolati 16bét) szisztematikus lekezelésével
megoldhatd. Természetesen az ilyen hal6zat mérietatis lehet.

Alabb bemutatunk egy lehitéget kornyezetfiggégi atalakitd képzésére kételelABC
(fonéma alaphalmaz) esetén, mélymar a tobb eleiheset altalanosithato.

Legyen a fonolégiai ABC a kovetk&za,b. Az altalanositott bi- és trifonokat fonémakra
képa véges atalakitot a 2.9. dbran vazoljuk.

atb:a

2.9. abra. A kdrnyezetfu@gégi transzducer szemléltetése kétél&BC esetén.
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Trifon kiejtési modell (H): A trifén kiejtési modell feladata az elemi akusmskmodelleket
megtestesit rejtett Markov-modell allapotok altalanositottfénokra tortén leképezése. A
kulonféle trifbn &llapotcsoportositasi eljardsokkalaga a leképezés realizalhatd pl.
fonémankenti dontési fa formajaban, az aktualiadéek tehat annyi, hogy ezt a leképezeést
WEST formara hozzuk.

Az els) [épés a trifon-HMM allapot (legelemibb akusztikasdell) relacié szétar formatumra
hozasa. Ezt Ugy tehetjuk meg, hogy az dsszeslala@os trifon leképezését meghatarozzuk,
€s egy szotar allomanyban felsoroljuk. Tulajdonkgpphasonléan jarunk el, mint a
szotarmodellnél, csak itt alacsonyabb szinten gge®hangokat hangrészletekre képezzik le.
Ez a szotar tehat annyi bejegyzést tartalmaz, ak&myéltalanos trifén lehetséges, azaz P
szamut, ahol P ~ 40 a fonolégiai kategoriak szama.

Szemléltetéskent tekintsik egy részletét egy légewstrifon kiejtési szotarnak:

a-a a_S212 a_s319 a_s424
b-a+b a_s227 a_s331 a_s446
a-b+a b_s210b_s312 b_s48
b-b+a b_s212 b _s32 b_s46

Innen hasonléan folytathatjuk, mint az L Szoétarnlodsetében. A 2.10. abra a fenti
koérnyezetfigg beszédhangmodell struktura WFST-megtgétlabrazolja.

a s319:eps

b_s210:a-b+a

a_s227 : b-atb
e a s331:eps
a_s446 : eps

b s212: b-b+a

2.10. abra. Az elemi akusztikus (HMM allapot-) s&ihkdrnyezetfigg
beszédhangmodellekre leképzanszducer részlet szemléltetése.
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2.2.3. Optimalizalas

Elméletileg a beszédfelismerési tudasforrdsok kargp@aval eballitott beszédfelismerési
haldzat teljes mértékben alkalmas a mintaillesetéSiakorlati szempontok alapjan mégsem
ily médon alkalmazzék, mert a folyamatos beszésifedirés szamitasigénye a mintaillesztési
folyamatban igen jelets lehet, ezért a valos idejbeszédfelismeréshez altalaban
optimalizacios technikak alkalmazasa szikséges.

A felismerési hal6zat determinizaldsa tulajdonképge felismerési szétar fastruktaraba
fejtésének az altalanositasaként is felfoghatézétisa determinizalt szotar (L) ekvivalens az
(elolrsl) faba fejtett szotarral. Ha viszont az egészsfebrési haldézaton végezzik a
determinizaciot, az magasabb sizioptimalizaciot eredményez.

A determinizalt haldézat természetesen nem feltétleoptimalis a memdriaigény
szempontjabdl, ilyenkor a minimalizalas alkalmazéabet célravezét

Tovabba nemcsak veszteségmentes optimalizalaszhvetimk, hanem a kis valosisédi
felismerési utvonalak (off-line) levagasaval csaidketjik a halézat méretét, amivel az on-
line keresést is gyorsithatjuk (vagy inkabb a meaigényt csokkenthetjik) némi felismerési
hibantvekedés aran.

A 2.11. abran — az abrazolhatésag végett — a Hiatalnélkili integralt, optimalizalt WFST
felismerési haldézatot mutatjuk be. Az integracidasoa #1, #2, ... szimbolumokat epszilon
szimbolumokra cseréltik. Amint az abran észrevgletak aza ésb fonémakat tartalmazo
kiejtések maradtak meg, mivel a C modell csak ezakealmazta.
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b-a+b a-b+a : eps

b-a+b : eps

a b-a:eps/-0.14 o

b-a+a a-at+b :eps/-1.42

eps : </s>

13
eps : </s>/-0.69

eps : </s>/-0.43
eps : abba/-0.1!
eps : </s>/-0.30
@ eps : ABBA/-0.16 eps : </s>/-0.43
b-a:eps a-b+a : baba/-0.

1</s>/-0.13

eps : ABBA
a-b+a : abba / -0.76|

a-b+a : baba/-0.60

b-at+a: eps

eps/-0.162727

a-atb :abba/-1.21

eps : ABBA/-0.16 eps/-0.16

a-at+b :eps/-1.02

atb:eps/-1.02
b-at+a:eps/-0.16

a+b a-b+a : ABBA/-0.80
b-at+b : eps

b+a : baba /-0.56

a-b+a : baba /-0.60

b+a : baba/-0.35

2.11. 4bra. Az integralt és optimalizalt C o L W& ST szinti felismerési haldzat szemléltetése.
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3. Celkit Gzések

Az szerd Aaltalanos célja a magyar nyéhbeszéd minél pontosabb, de kézben tarthat6
szamitasigény gépi felismerése Az értekezésben az éteges cél amagyar nyelvi
jellegzetességekkel kapcsolatos modellezési kdrdésgralaszolasa.

Konkrét, tézisekben is megjeléncélkitizéseka magyar nyeliyr gépi beszédfelismerés
témakdrében a kovetkélz voltak:

A magyar nyeli fonetikai koartikulaciamodellezésének vizsgalata az altalanos gépi
beszédfelismerés szempontjabdl. Azaz, a targy aébdbangok egymasra hatasanak
vizsgalata, a modellezés mikéntje.

A magyar nyelvre jellemiz fonoldgiai koartikulacié modellezésének vizsgélata
altalanos gépi beszédfelismeréshez. Masképpen nfiegah, a hasonulasi,
egybeolvadasi és egyes hangkiejtési szabalyok ma#lalsanak modja,
szukségessége merdl fel kérdéskent.

A magyar nyelv lexikai modellezésénelizsgalata spontan nyeiv beszéd
felismeréshez. Itt a nyelvink morfoloégiai gazdagsagkozta kihivasokra
(nagyszamu szoalak, ritka szdéalakok nagy mennyjszggaron kivili szavak magas
aranya) adhat6 valasz kereséese a feladat alkaériksil egységek megvalasztasaval
(nyelvi, statisztikai morfémaszeegységek).

A magyar nyelvkiejtéesmodellezéséned, kiejtett alakautomatikus élallitasanak
vizsgélata spontan nydhbeszéd felismeréséhez. Azaz, hogy az esetlegéiskféle
ejtésmodu vagy kivételes ejtésszavak miként modellezlidt, a fonologikus
atiratkészités hogyan automatizalhato.

Ezeken felll természetesen a nyelvi modellezésnso$ — latszélag ésen nyelvfiig§ —
feladat, azonban a megfdiellexikai egységek kivalasztasa utdan a standard awigr
modelleken tulmutaté megkozelités kidolgozasa nészott feltétlentl szikségesnek.
Hasonléan, a szefza fizikai szinti akusztikai modellezést sem tartja (a tonalis kit
eltekintve) nyelvspecifikusnak, ezért annak résiet az értekezés nem foglalkozik.

8 Gépi beszédfelismerés alatt az altalanos beszidbgatalakitast értjiik, amely a nagysz6taras fohtas
spontan nyelir beszéd sz6veggé alakitasat is magaban foglalja.
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4. Afonetikai koartikulacio modellezése magyarn  yelv i

beszéd gépi felismeréséhez

A fonetikai koartikulacié — az egymast ko§dteszédhangok egymasra hatésa, ,egylitt ejtése”
— a beszéd alapvetjellegzetessége. Nem kilonbozik e tekintetben gyaranyelv mas
nyelvektl, amit az is jelez, hogy az elismert magyar niafeépibeszédéiallitdsi médszerek

mindegyike elemi vagy magasabb szinten explicigkapcsolati modelleket hasznal (diadok,
triadok stb. [Olaszy & Németh+ 92], [Olaszy & Némmet00]).

A magyar nyeli gépi beszédfelismerésnél ugyanakkor a fonetikartkailacios jelenségek
explicit modellezésének sziikségessége sokaig neint tnyilvanvalonak. A
kutatocsoportunkhoz kédé publikaciokat nem szdmitva, még a legutobibkizkn is szinte
kizarolagos a kornyezetfiiggetlen modellek haszaaddtelért eredmeények publikalasa [Toth
& Kocsor+ 04], [Vicsi & Velkei+ 05], [Toth 06], [Bahalmi & Paczolay+ 06], [Szaszak &
Vicsi 07], [T6th 09].

A kovetkedkben két mddszert vizsgalunk a magyar niydimnetikai koartikulacié explicit,
beszédhangonként harom fazisban té@rtérodellezésére. Az egyik esetben a beszédhangok
kornyezetfigg leképzése elemi (HMM allapot) szintre akusztikeiormacié felhasznalasa
nélkil, alapveten fonoldgiai szakéft szabalyok alapjan torténik, melyet egysizer
statisztikai modszerrel korrigalunk (szabaly alapsszametszéses modell) [B2]. A masik
esetben alapvéen akusztikai statisztikak alapjan torténik a lekas kialakitdsa (ML dontési
fak révén), csupan neéhany (akar véletlerigzéonetikai kategoériat szikséges definialni
[Young & Odell+ 94]. Ez utébbi megkdzelitést magypgelvre ebszor [Szarvas & Furui 02]-
ben alkalmaztdk. Referenciaként a kornyezetfiggetheszédhangmodellezést, azaz az
implicit fonetikai koartikulacios modellezést ikalmazzuk.

4.1. Bevezetés

A gépi beszédfelismerés hatasfokat alafet befolyasolja az alkalmazott
beszédhangmodellek kialakitasanak modja. A legegyiszek az Un. monofén modellek,
amelyeknél fonéméanként egyetlen beszédhangmodadizrialunk. E megkozelitésépye
nyilvanvald, hiszen altalaban alig negyven beszedhdell elegeni példaul az eurdpai
nyelvek beszédakusztikajanak teljes lefedésére IM@yként). A hatranya is e helyen
keresend: igen nehéz a beszéd oriasi valtozatossagat kieiszamu beszédhangmodellel
leirni.

Bar az egyes beszédhangmodellek komplexitdsanaklési segithet a beszédfelismerési
pontossag noévelésében, az altalanos tapasztalat ragg hogy nagyobb szamud modell
alkalmazasa teszi alapweh hasznalhatobba, pontosabba a beszédfelisraedszereket. A
legelterjedtebb megkozelités a beszédhangok fametik fonologiai kdrnyezetének
figyelembevételével torténmodellalkotas. Ezen belll szinte egyeduralkod@ azemlélet,
miszerint csak az adott beszédhangot kozvetlenibeliwd és kozvetlenil kovét
beszédhangot, mint fonetikai kdrnyezetet veszildigmbe. Ezt un. trifbn modellezésnek
szoktak hivni. Példaul a ,pamacs” sz6déelg] hangjat a ,p-a+tm” (altalanositott) trifon
modellezi, ahol a ,p-" a bal kontextust, a ,+m”abp kontextust jel6li. Fontos, hogy maguk a
kontextusok fizikailag nem tartoznak a trifonhogak a modellezett hang.
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A trifon modellezés éhye, hogy mind a fonetikai mind a fonoldgiai kolutacios
jelenségek tobbségét — definiciéjabdl éexd— jol képes kezelni [Jurafsky & Ward+ 01], és
ez a felismerési pontossagban is tukdiet. Hatranya viszont, szintén a definiciéjabol
adodoan, hogy joval bonyolultabb médon lehet &fiadafelismerési hal6zatokat épiteni
belblik, mint monofén modellekid. Tovabbi nehézséget okoz a modellek
finomszerkezetének, paramétereinek meghatarozaggisvaz akusztikus modell tanitasa.

A tovabbiakban a trifon modellezés problémaivahelséges megoldésaival, valamint az
ezekkel elért beszédfelismerési eredmények 6sszelitdselemzésével foglalkozunk.

4.2. A trifon modellezés problémai

4.2.1. Tanitas

Probléemakat vet fel, ha a kdrnyezetfiigdpeszédhangmodelleknél minden fonoldgiai
kornyezetet megkilonboztetlink, aZdialanositott trifon modellekdtasznalunk. Ez kénnyen
szemléltethét a kovetke# példaval. Ha egy adott nyelv fonémainak szamatORwek
tekintjik, akkor a fonoldgiai szabalysiségeket figyelmen kiviil hagyva, elméletileg, P
azaz 64.000 kornyezetfugdpeszédhangmodellt kapunk, hiszen a 40 beszédhemuggyike
elvileg 40x40-féle fonoldgiai kérnyezetben valéailhmeg. Kimutathaté, hogy még a
hangsoreépitési szabalyok [Siptar 95] figyelembdegad is tobb ezer kilénbdzltalanositott
trifbn  modell adodik. Elméletileg ugyan a modellekagy szama kedvéz a
beszédvaltozatossag lefedése szempontjabdl, a dgtdem azonban tdbb problémat vet fel.
Ugyanis minden beszédhangmodell betanitasdhoZilglyaléhany szaz mintara van szikség
a modellezett hangbdl. Ez a fenti példaban szérélphlanositott trifon modellek esetén azt
jelenti, hogy még a legritkabb altalanositott mifinodellnél, mint pl. az ,a-g+ny” esetén is
tébb szaz, lehéteg természetes beszédbebf@iduld példat kellene hasznalnunk a tanitasi
eljaras soran. &, ha beszéflggetlen felismdit szeretnénk, arra sem art tgyelni, hogy a
beszébk nemben, korban valtozatosak legyenek.

Lathato, hogy amennyiben minden fonoldgiai kérnyez&ulonbdsdnek tekintlink, a trifon
modellek betanitasahoz olyan mérés mirbsédi beszédadatbazisra lenne sziikségink, ami a
vildgon szinte sehol nem all rendelkezésre.

A megoldast az egyes (altalanositott) trifon madelllletve allapotaik fonetikus kdrnyezetik
alapjan tortéé dsszevonasa, illetve a modellallapotok szamanadatt beszédadatbézishoz
valo illesztése jelenti. A trifonok, illetve allafak 6sszevonasara-csoportositdsara szamos
megkozelités sziletett. A legegysitey, ha azokat az altalanositott trifonokat (vagfomnr
allapotokat), melyekre nem jutott elegénnitdminta monofon modellekkel helyettesitjik,
ilyen megoldast alkalmaznak pl. a [Siivola & Hirgiki+ 03]-ben. [Schramm 06] szerint jobb
eredmények érhék el szofisztikaltabb, pl. Gauss komponens ¢sszesaikal [Bellegarda &
Nahamoo 90], vagy szabdly alapu trifon csoporteséh[Lee & Giachin+ 90]. Kétségkivil a
legkedveltebb megoldas a ML fonetikus dontési falkdapuld trifobn allapotcsoportositas
[Bahl & de Souza 93], [Young & Odell 94]. Ez utébbit rdviden ismertetjik, illetve
O0sszevetjuk az altalunk kidolgozott fonologiai sagb alapl visszametszéses trifon
allapotcsoportositassal, melyet szintén a 4.3jealftben mutatunk be.
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4.2.2. Felismereési halozatépités

Monofon modelleknél a felismerési halozat épitéseonylag egyszér hiszen minden szo
helyébe elegerida fonetikus atiratanak megfelemonofon modellek sorozatat illeszteni.
Trifon modelleknél viszont — kiléndsen a folyamabeszédfelismerési haldzatok eseten —
azokban a csomopontokban, ahol tébb szot tobb $metiket, nem trivialis feladat a
szoszintél a trifon halozati szintre torténlépés. Ekkor ugyanis attol fuggn kell az egyik
vagy masik trifon modellt hasznalni egy adott sZ&gén, hogy azt kdveth sz6 milyen
fonémaval kezédik.

A probléma szemléltetése — a példaban feltételdawgy a beszéd sziinet utan indul, ad els
sz0 utan viszont nem tart sziinetet a bészél

Pamacs a ...»>
sil-p+a p-atm a-m+a m-atcs a-as+ cs-at...

Pamacs egy =2
sil-pta p-atm a-m+a m-a+cs aecs+ cs-e+gy e-gy+...

(,sil” jellel a beszédszlinetet jel6ltik, melyet &ikus kdrnyezet értékek tekintink.)
A problémanak kétféle kezelése terjedt el.

1. A hal6zatépités egysieitése és/vagy egyéb okokbdl a szdszéli trifbnoknygret-
fuggéseének redukcidja. llyenkor, mivel nem tudjulkyen a székezdet esetén a bal-, szovég
esetén a jobboldali kérnyezet, szé elején jobboldifdn modellt, sz6 végén pedig baloldali
difén modellt hasznalunk.

A szdbelsei trifon modellezés szemléltetése:

Pamacsa...>
p+a p-a+tm a-m+am-a+csa-cs a...

Pamacs egy 2>
p+a p-atm a-m+a m-a+cs a-Cs e*+gy ...

Ezt a megkozelitést az angol nyiebzakirodalom ,word internal” trifbn modellezésntekja,
amit magyarul szébelsejei”trifon modellezésnek hivunk. Hatrdnya, hogy a saréokon
felléps koartikulacios jelenségeket csak implicite, momo$ainten kezeli.

2. A korrekt, széhatarokon is megfélehodellek alkalmazaséat angolul ,cross-word” trifon
modellezésnek hivjak, amit talaszphatarokon ativél trifbn modellezésnek fordithatunk.
Ez a megkozelités — koszonbeth a szohatarokon is explicit koartikulacios maetsdsnek —
az altalanos tapasztalatok szerint pontosabb bfedizdaerést tesz leh@&té, mint az €lbbi
modszer pl. [Aubert 99]. A felismerési halozatépidé2. fejezetben emlitett véges atalakitok
kompoziciojaval hatékonyan megoldhatd [Mohri & Ri#te98].
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4.3. Trifén allapotcsoportositasi eljarasok

Az ,arany kozéput” a monofén és az Aaltaldnositaitont szemlélet kozott tehat a
kornyezetfig§ beszeédhangok, ill. allapotaik fonetikus kérnyeketalapjan tortéd
csoportositasa és 0sszevonasa egy ,csoport” modall&€soportositast célsZertrifon
allapotonként végezni, igy a kiejtést harom fazisomtva magasabb szinten optimializalt
modelleket kaphatunk, mintha beszédhang szintennétdn ugyanezt. Ezeket a
beszédhangmodelleket nevezzik allapotcsoportogisvite clustered”) trifon modellnek. A
tovabbiakban az ,allapotcsoportositott” j@Altalaban elhagyjuk.

A feladat tehat a kérnyezetfigtpeszédhangmodellek oly modon valé kialakitasay faagpk
egyrészt minél jobban fedjék le az adatbazis faaetionologiai gazdagsagat, masrészt, hogy
elegend mennyiséf mintaval legyen tanitva minden egyes beszédhangiinod

A megoldas nem trividlis, hiszen a két kovetelmémygy legyen minél tébb modellink,
ugyanakkor az egyes modelleket minél tobb mint&ealitsunk, adott adatbazis esetén
ellentmond egymasnak. Az ellentét ugy oldhat6 febgy a modell komplexitast a
rendelkezésre allé adatbazis meéretéhez igazitjuk.

A kovetkedkben két modszert ismertetink trifon beszédhangteddeallapotainak
csoportositasara.

4.3.1. Visszametszéses fonologiai trifon allapotc  soportositas

A modszer azért kapta ,visszametszéses'sjelnert a kornyezetfudggeg mértékét a nyelvi
modelleknél hasznalt visszametszéses (,back-ofégkdzelitéeshez hasonléan redukalja. A
.fonolégiai” jelz6t pedig azért, mert a kornyezetfiiggheszédhangmodell allapotok
csoportositasara nem hasznal fel mas informéaciot, am adatbazis fonologiai statisztikait €s
szabalyokat. A gyakorlatban ez azt (is) jelentigyh@ tanito-beszédadatbazis két alafpvet
része, vagyis a hullamformak és a szdveges atitaiakl csak az utdébbi alapjan torténik a
csoportok kialakitasa. A kisérletekben az egysaay kedvéért BO-trifonokként (BO: Back-
Off) fogunk a kovetkedkben részletezett mobdon kialakitott kornyezettiigg
beszédhangmodellekre.

A csoportok kialakitasanak a médja a kdvetkez
1. Az el 1épés a bal ill. jobbkdrnyezetek definialdsa éskahierarchikus sorba
rendezése. Ezeket a tovabbiakban hierarchikus lyp&kbak nevezziik, melyek a
bemed altalanositott trifon allapotok éldleges csoportokba foglaldsat végzik. A
kornyezetdefiniciok kialakitasa és a sorba rendszaékerdi feladat.

Szemléltetésul legyen a benderitalanositott trifon allapot:

p-a+tm_sl: a ,p” bal- és ,m” jobbkdrnyeteta” beszédhangmodell élsazaz bal
szél$ allapota

° Mind a trifén, mind a monofén beszédhang modeti&allapotii HMM-mel reprezentéljuk.
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Példa a hierarchikus bal és jobb kérnyezetekkelatety szabalyokra:

NAZALIS: m, n, ...
ALVEOLARIS: d,t, n, ...
VELARIS: g, k, ...
BILABIALIS: p, b, m...
EGYEB: *

A fenti szabalyrendszert alkalmazva a “pamacs” elgd [a] hangjanak s1 allapotara
(p-a+m_s1) a ,BILABIALIS-a+NAZALIS_s1” trifon allaptot kapjuk. Természetesen
egy fonéma — mint kérnyezet — tdbb szabalynal eseg®lhet, a beméradatra csak
az vonatkozik, amelyik magasabb hierarchiaszintam YAz utols6é sorban szerépl
EGYEB szabaly minden hangkornyezetre illeszkedikszabalyok eitti Bal_ ill.
Jobb_ tag megadasa nem kotéleityenkor mindkét oldali kdrnyezetre érvényes a
szabaly.)

. Az 0sszes elvi altalanositott trifonra alkalmazzek 1. szabalyrendszert, igy
kialakulnak az elvi csoport trifon allapotok.

lllusztracio: BILABIALIS-a+NAZALIS sl

. Feltételezzik, hogy rendelkezésre &ll az elemi z@kas modellek tanitdsahoz
hasznalt beszédadatbazis a hozza tartozé fonérzattatoEz alapjan az altalanositott
trifobn sorozat trividlisan éHRllithatd. Ezutdn az egyes altalanositott trifoioka
allapotokra képezzik le a fenti szabalyrendszertssggevel. Végul statisztikat
készitink arrél, hogy a 2. pontbarbalitott egyes elvi csoport trifon allapotokra
mennyi tanitominta (fonémaszamban) adodik.

lllusztracio: BILABIALIS-a+NAZALIS s1:7 db

. A szél$ és kozeps allapotokra kulon definialt vagasi kiiszob alatitomintaszamau
elvi trifon allapotokat az 1.5.1. -ben ismertetatidszerhez hasonldéan visszametsszik
difén-szeti allapotta (kivéve a mar difon vagy monofon-széilaptokat). Difon-szér
allapotnak az egyik oldalan EGYEB csoportositadapatot, monofén-szének a
mindkét oldalan ilyen jelzésallapotot nevezzik.

lllusztrécié: BILABIALIS-a+NAZALIS_s1 : 7 db < 10Ml/ sz€I$ trifén kiiszob
EGYEB-a+NAZALIS_s1:31db
BILABIALIS-a+EGYEB s1:5db >

EGYEB-a+NAZALIS_s1  :31db
BILABIALIS-a+EGYEB_s1: 12 db

Trifon allapotoknal azt a visszametszési szabaldalmazzuk, hogy a széis
allapotoknél mindig az ellenoldali kérnyezetet wAgje, a kozéps allapotnal pedig
arra az oldali difonra-szérallapotra metsszik vissza a trifon allapotot, aikel
eléforduldsa eleve nagyobb volt.

. Azokat a difén-szdr allapotokat, melyek az adott difén vagasi kiszdattia
eléfordulassal birnak, visszametsszik monofontsattapotta.
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A fenti modszer nem biztositja minden szabalyreadssetén, hogy a monofon-geérfon
allapotokra jut elég tanitominta. Ezért elvileg lsséges lehet valodi monofén allapotokkal
tortérd  helyettesitésik. Tapasztalataink szerint azonbangyakorlatban éfordulo
szabalyrendszerek esetén erre altalaban nincsésziks

Az eljards elnye, hogy konnyen implementélhatd, nagyon gyorsiéda szikséges hozza
semmilyen dlzetes akusztikai modelltanitas, mivel csak a temdtdtbazis fonéma szint
informacioira épit. Hatranya, hogy a nagy szakémitligényd szabalyhierarchia kialakitas a
kutato-fejleszb feladata. A végeredmeényulééllé 6ssz. allapotszam a trifon és difon vagasi
kiiszobokkel skaldzhato bizonyos hatarok kozott.

4.3.2. Fonetikus ML dontési fa alapu trifon allap  otcsoportositas

Ez a széles korben hasznalt megkozelités [Young dell® 94] akusztikus-fonetikai
informaciot is hasznal a trifon allapotcsoportolalékitasahoz. Bemenetként az akusztikai
eléfeldolgozason atesett tanité-adatbazist, a hoztdztafonémasorozatot, illetve fonetikai
kategoriakat var, a leképezési szabalyokat edelth. (Maximum Likelihood) dontési fak
épitésével automatikusan alakitja ki.

A fonetikai kategoriak megadasa téigges sorrendben torténhet, illetve tétsges (j
szabaly nem ronthatja a tanitd-adatbazishoz vdlEszkedés meértékét. Bar altalaban
egyszeiibb e kategoriakat alapszintonetikai ismeretek alapjan ,kézzel” megadni, &z&
tulajdonsagok jol algoritmizalhatova teszik magdbmetikai kategoriakialakitast is. Példaul
[Beulen & Ney 98] és [Singh & Raj+ 99] is kézi, kéaodi kategoriadefinicional jobb (illetve
nem rosszabb), automatikus maédszert mutat be kdkdnhyelvek fonetikai kategoéridinak
meghatarozasara.

Egy adott beszédhang trifon adott allapotanak asjgitolépésél Iépésre hatdrozzuk meg.
Kezdetben az 6sszes — adott hangrészlethez tartvfon allapotot egy csoportba tartozénak
tekintjuk, majd egy fonetikai kategoriat a jobb-gyabaloldali kérnyezetre valé kérdésként
értelmezve, két csoportra osztjuk a trifon allagato A mddszer lIényege, hogy Iépésenkeént
azzal a szabdllyal osztjuk ketté az arra legalkeébhb csoportot, amelyiknek az
alkalmazasaval az Allapotcsoportositott trifon nllede tanité-adatbazishoz vald
illeszkedésének mértékét leginkabb ndveljik. Védmenyben igy minden fonéma
beszédhangmodelljének mindharom allapotahoz eggtitars dontési fa all 8] amelynek
levelei reprezentaljak az adott hangrészlethezozéart trifon allapotcsoportokat. A
késbbiekben a DT-trifon (DT: Decision Tree) rovid n&\fogunk hivatkozni ezekre a
beszédhangmodellekre.
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A trifon allapotcsoportok kialakitasanak meneteadikes:

1. Az el I1épés a bal és jobbkdrnyezetek, mint fonetikagggatiak definialasa. Az &6
eljarassal ellentétben ezeket nem kell sorba rendés a tovabbiakban fonetikus
kornyezetre utald kérdésekként fogunk rajuk hivatko

NAZALIS: m, n, ...
ALVEOLARIS: d, t, n, ...
VELARIS: g, k, ...
BILABIALIS: p, b, m...

2. Az eloz6 lépéssel parhuzamosan torténhet az akusztikatiistamitas, statisztika-
készités. Ez azt jelenti, hogy a tanito-adatbazistertozo jellemévektor- és
fonémasorozat alapjan el kell késziteni az altaléoti trifobn szintet, és azok 3
allapotu rejtett Markov modelljeit allapotonkét hss komponenssel be kell tanitani.
A tanitas sordn az egyes elemi akusztikus modeltgfordulasi szamait és a tanito-
adatbazison meért hasonlosagi mértékeiket rogzkedhi

3. A fonetikus kérdések és a statisztikak alapjan NMhtdsi faval alakitjuk ki a fonéma
és allapot tipusonként a trifon allapotcsoporte@kkbvetke#d modon:

a. Inicializalas: ugy tekintjuk, hogy az adott fonéadott allapotat, pl. az ,a” bal
szél$ allapotat egyetlen csoporttal modellezzik melybedaszes, az adott
hanghoz tartoz6 altalanositott trifon modellallapetekeril. Ez a dontési fa
kezdpontja. A statisztikakbol meghatarozhatd, hogy abeea csoportba
foglalt &llapotok mennyivel jarulnak hozza elosaiisrévén az egyittes
tanit6-adatbazison meért hasonlosagi mertékhez.

b. Kérdések feltevése: kezdetben a Kgmihtban, ké&sbb minden végpontban
feltesszilk az dsszes kérdést a bal ill. jobbkoretyezvonatkozéan. Minden
kérdés két csoportra bontja azt a csoportot, akrelyieltettik: az egyikbe
azok az altalanositott trifébn allapotok kertlneklye&nél igen a valasz, a
masikba a tébbi.

c. Kérdések kiertékelése: barmelyik végpontot barrkelygrdés alapjan két
csoportra bontunk, az noévelheti az egyittes hasaglomérteket. Ez a
novekmeény a 2. pontbeli statisztikdk alapjan mindedrdésfeltevésnél
kiszamithato.

d. Fa novelése vagy a novelés elvetése: amelyik vdélgaores amelyik kérdéesnél
a hasonlosagi mérték novekedése a legnagyobb amitvalasztjuk a fa
novelésére. Ha azonban a régi helyett igy keldtéadtlj csoport egyikére
juté tanitomintak szama egy kiszob ala esne, ngfuhaégre a dontési fa-
novelést. Hasonloan, definidlhatdé egy hasonlosagiék ndvekedési kiszob
is, amely alatti nbvekedés esetén szintén nem jumvelvabb a fat.

Tehéat a b, c, d Iépések ciklikus ismétlésével kialegy dontési fa, melynek végpontjain
— levelein” — vannak a kivant trifon allapotcsofmi.
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lllusztracio — egy lehetséges dontési fa az ,a'ghshallapotara:

Bal kontextus: x = [a, &, b,...] X-aty
Jobb kontextus: y =[a, 4, b,...] | Bal NAZALIS? |
nem/\ igen
| Bal ALVEOLARIS? | NAZALIS-a+BARMI
nem/\ igen
nem_NAZALIS,nem_ALVEOLARIS-a+BARMI | Jobb BILABIALIS? |
nerp/ \ igen

nem_NAZALIS,nem_ALVEOLARIS- nem_NAZALIS,nem_ALVEOLARIS-
a+nem_BILABIALIS a+BILABIALIS

4.1. abra. A fonetikai dontési fa alapu trifon pbiécsoportositas szemléltetése.

Mivel a bal, kozéps és jobb allapotokra kulon torténhet a dontési fpétése, ezért a
hasonl6séagi mértek névekedést a legalacsonyabteszptimalizaltuk.

Az eljaras szépsége, és gyakorlati szempontbolsiéednye, hogy csak a kérdések
definialasa a fejlesét feladata (ami akar nyelvészeti ismeretek nélkitatisztikai
mobdszerekkel is torténhet), a teljes, és adzéelmddszernél akér joval Osszetettebb
szabalyhierarchia automatikusan direkt ML optimahs soran alakul ki.

Tovabbi ebnye az eljarasnak, hogy a hasznaléjanak csak lezibkidt kell megadnia, azokkal
tudja vezérelni a fa leveleinek szamat, illetvegynaij, tetsdleges szabaly hozzaadasa nem
ronthatja a tanit6-adatbazishoz valé illeszkedgégat.

A mabdszer hatranya, hogy el kell végezni hozzal@ataaositott trifon modellek betanitasat,
és hogy a széles korben alkalmazott [Young 06] Gsasak 1 Gauss modell / allapottal
jellemzett modellek esetén képes elvégezni a difastépitést.

Szemléltetésul, példaul a ,pamacs” szdédela” hangjanak a (csoport) trifon modellje a

szabélyok és a dontési fa alapjan a ,nem_NAZALISn&LVEOLARIS-a+BARMI" lesz,
mig a masodik ,a” hangja a ,NAZALI&+BARMI" trifébn csoportba kertdil.
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4.4. Geépi beszédfelismerési kisérletek

A statisztikai médszereken alapul6 beszédfelismdds®rleteinkben azt vizsgaltuk, hogy

kulonféle tanitasi és tesztelési konfiguraciokbamgyan valtozik a felismerés pontossaga.
Minden konfiguraciéban harom akusztikus modellemdsgkdzelitést vizsgaltunk: a monofén

modellezést, a visszametszéses fonologiai allapptctositast és a fonetikus a dontési fa
alapu trifbn modellezést.

4.4.1. Beszédadatbazisok

A tanitdo és tesztél adatbazisokat a legnagyobb, nagyrészt publikusyanatelefonos
beszédadatbazisok, az MTBA [Vicsi & Toth 02], a Bel a SpeechDat és a Tesztel [Vicsi et
al.] 6sszességébalakitottuk ki. Ezek az adatbazisokdderban olvasott beszédet, valamint
kisebb aranyban spontan bemondasokat is tartalrka&asadatbazisok jol tervezettek, mind
korban, nemben és hangkapcsolat-statisztikdkban rgpkezentaljdk a magyar nyélv
beszédet. Mindegyik adatbazis tartalmaz fonetigavaltozatos szavakat és mondatokat,
valamint a parancsszavas vezérlés soran gyakédordlo ,izolaltan” ejtett kifejezéseket.
Az el harom adatbazis lényegében ugyanarra a szovegkgoapul, €és mindegyiknek az
altalunk elérhdt része 500 beszZ@bl tartalmaz hanganyagot. A Tesztel adatbazis 100
beszébs, és jellegzetessége, hogy szandékosan nagy régsimtes hattérzajban felvett
bemondasokat tartalmaz. Az adatbazisokban a vonésasmobil telefonos felvételek
0sszességeében korilbelldl ugyanolyan szamban képtilsenagukat.

Tanitohalmazok:Tanitas céljara az MTBA, Besztel, és a SpeechDatbadis 500-400-400
beszébjeének azon felvételeit jel6ltik ki, melyek nem ,08s ,z" jelzésiek, azaz nem
tartalmaznak tulajdonneveket és bizonyos tipusudaimkat. A SpeechDat esetén csak egy
szikebb halmazt, a fonetikailag véltozatos mondatékatzavakat hasznaltuk.

A teljes tanitbhalmaz mellett annak bizonyos rékmbaait is képeztik, hogy az egyes
akusztikus modellezési eljarasok tanit6-adatbazistitievald fliggését is vizsgalhassuk.

A tanitbhalmazok jel6lése és tartalma:
- M: Az MTBA fonetikailag véaltozatos mondatai és szavdvéve a ,z” jelzé§
mondatok, 500 besz£16000 felvétel
- MM: Az MTBA 06sszes tanito felvétele, 500 be$z49000 felvétel.
- MM_BS: Az MTBA és a Besztel dsszes tanit6 felvétele, 98€z&b, 39000 felvétel.
- MM_BS_SD: Az MTBA, a Besztel és a SpeechDat tanitéfelvétel800 beszél,
44000 felvétel.

TeszthalmazolA teszthalmazokat Ugy allitottuk ssze, ne legydedés a tanitohalmazban
szerepb beszéikkel. Igy a tanitdsnal fel nem hasznalt felvétetszesen 220 besé&tll
(Besztel 100, Speechdat 100, Tesztel 20) keriltekzhalmazokba.

Alapvetben kétféle felismerési tesztet végeztink a tesAtdVételek tipusatol fudgn. Az

izolalt szavakat, kifejezéseket tartalmazé bemookkis (2475 felvétel) izolalt szavas
felismevel ismertettik fel, a mondatokat (2385 felvétel)edyy folyamatos
beszédfelisméwel. Szamokkal, datumokkal és egyéb, kapcsolt szafeismeréshez
illeszked felvételekkel nem teszteltiink.

Az izolalt szavahalmaz azon felvételeit, amelyek lexikalisan ilkesdtek a tanitohalmazhoz,
azaz a tesztél szbalakok szbvegsZem szerepeltek a tanitas soran is (pl. fonetilglila
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véltozatos szavak), az ,illeszk#dteszthalmazba tettik. Ertelemsien a tobbi felvételt
(mint példaul a tulajdonnevek) a ,nem illeszketeszthalmazba tettik.

A folyamatosbeszédfelismerési teszteknél nem csak lexikadisem nyelvi illeszkedésiris
beszélhetiink. Az egyik halmazba azokat a mondate@ktgattuk, amelyeknek szdvegét
mind az akusztikus, mind a nyelvi modell tanitasat@hasznaltunk, ez az ,illeszk&u
halmaz (lexikalis és nyelvtani szempontbdl is). Asik, ,nem illeszked’ teszthalmazba
azok a felvételek keriltek, melyeknek szdvege semalausztikus, sem a nyelvi modell
tanitasakor sem lett felhasznalva. Egyéb halmantviesgaltunk.

A teszthalmazok jel6lése és tartalma:

- |_M: lzolalt szavakat, kifejezéseket tartalmazd, aité@mdatokhoz lexikélisan
illeszked felvételek, 220 besz&l1726 felvétel.

- |_U: l1zolalt szavakat, kifejezéseket tartalmazo, atéamdatokhoz lexikdlisan nem
illeszked felvételek, 220 besz&l 749 felvétel.

- C_M: Nyelvi és lexikalis szempontbdl a tanitashozsitlkeed mondatok, 220 beszgl
1973 felvétel (,s” jelzéé mondatok a Besztelébés a SpeechDat-bdl, ,s1” és ,s2”
jelzédi mondatok a TeszTeléh.

- C_U: Sem nyelvi és sem fonoldgiai szempontbdl a tahta nem illeszked
mondatok, 220 beszZgl 412 felvétel (,z” jelzéé mondatok a Beszteléb és a
SpeechDat-bdl, ,s3” jelzésmondatok a TeszTeléh.

4.4.2. Beszédfelismerési paraméterek, bedllitasok

Lényegkiemelés:Lényegkiemelési paraméterekként a betndeszédjelsl MFCC (Mel
Frequency Cepstral Coefficients) 12 dimenzids wveldat képeztink, melyekhelbgE
(keretenkeénti logaritmikus energia) paramétertsataltunk, majd dinamikus Delta és Delta-
Delta értékeket szamitottunk. A statikus energiégi¥ kicsatolva dsszesen 38 dimenziés
jellemzsvektorokat kaptunk. Mind a tanitas, mind a teggetoran alkalmaztuk a vak
csatornakiegyenlités (Blind Equalization) médszetékisérletekben a [C14]-ben bemutatott
lenyegkiemead eszkozt alkalmaztuk.

Elemi akusztikus modellek Az atomi modellek rejtett Markov-modell allapotololiak,
rogzitett hurok és tovabblépési valosmiégekkel. Allapotonként maximum 10 Gauss
fuggvenytdl allé folyamatos megfigyelésiisiségfiiggvényeket hasznaltunk. A tanitas
részben a [J6]-ban bemutatott, részben a HTK (Hiddarkov-Model Toolkit) eszkdzzel
[Young 06] tortént.

Fonetikai koartikulacios modellek: Mind a monofon mind a trifon modelleknél a
beszédhangokat 3 elemi akusztikus modellre képdetiiaz ebbbi esetben a kdrnyezéit
fuggetlenll, az utobbi esetben a visszametszésdsza[B2], ill. az ML dontési fa alapjan a
fonetikus kornyeze®t fliggéen [Young 06]. A trifbn &llapotcsoportositdsokat
tanitbhalmazonként kulon-kilén végeztik.

Kornyezetfugdgségi modetl sz6hatarokon ativéltrifon modellezés.

Fonologiai koartikulacios modell: explicit modellt nem alkalmaztunk, azaz implicite,
fonetikai szinten volt kezelve.
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Szétarmodell: A kiejtési modellek nyers, fonoldgiai koartikulakat nem tartalmazé
fonemikus atiratait automatikusan, graféma-fonémabalyok segitsegével allitottukb g2,

J6, B3, B4]. Allofonikus valtozatokat nem jeléltGnkovabba a hosszu és rovid
méssalhangzdkat sem kildnboztettiik meg. igy — mesmiodelleket nem szamitva — 9sszesen
39 fonoldgiai kategoriat hasznaltunk. A szinetmbderomallapotu kornyezetfliggetlen
modell volt.

Az izolalt szavas felismeréseknél ugyanazt az E38dii szotarat hasznaltuk az illeszkegs
nem illeszked felvételek esetén is. Hasonldéan, a folyamatosrferéseknél is ugyanazt az
5561 eleni szoétarat és természetesen ugyanazt a nyelvi roal&hlmaztuk mindkét
teszthalmaz esetén. Mind a folyamatos mind az lizadaavas tesztek esetén a teljes
teszthalmazt lefed szotarakat alkalmaztuk, igy szotaron kivili elerkekelésére nem volt
szikség.

Nyelvi modell: A folyamatos felismerésnél szo-trigram nyelvi miseleet alkalmaztunk Katz-
féle visszametszéssel [Katz 87] és Good-Turing smftség-Ujraelosztassal [Good 53]. A
tanitészoveg az illeszkédtesztmondatok szévege alapjan készilt Ggy, hoggdem
killbnboz mondatot csalegyszerszerepeltettiink. Igy az illeszkednondatokon PP=40-es
perplexitast [Bahl & Jelinek83], a nem illeszke&il tesztmondatokon PP=6230-as (nagyon
magas, azaz igen kedwien) perplexitas értéket kaptunk. A nyelvi modedlsre az SRILM
(Stanford Research Institute Language Modelingk@&azalkalmaztuk [Stolcke 02].

A beszédfelismerési tudasforrasok integraciojamsnalizaciojat a 2. fejezetben ismertetett
WFST médszerekkel végeztiik, ehhez a AT&T FSM Taqgéi hasznaltul. A felismet
motor a [C7]-ban emlitett, optimalizalt Viterbi-algtmuson (dinamikus programozason)
alapulé eszkdz volt. A keresési mélységet fixen w@itottuk be, hogy a felismerési
pontossag minden esetbefivbn a telitési szakaszra essen (azaz, az a prskékyoval
nagyobb keresési teret vizsgaltunk), igy kiulodb®&TF mellett is 6sszehasonlithatok az
eredmények.

4.4.3. Az akusztikus modelltanitas eredményei

Az akusztikus modell tanitdsanak eredménye alattt adnito-adatbazis mellett |étrejott

(elemi) beszédhangmodellek 6sszességét értjik. Emekplexitdsara utal az oOsszesitett
allapotszam, mely kozvetlenll befolyasolja a reedsarkapacitas igényeét és kozvetetten a
felismerési folyamat sebességét. A két trifobn altkieg modelltipus kialakitdsanal arra

torekedtiink, hogy a felismerési pontossag maxindjgen*

4.1. tdblazat. A monofén (Monofdn), a visszametszdsnologiai csoportositasu trifon
(BO-Trifon) és a fonetikai dontési fa csoportoditéifon (DT-Trifon) akusztikai modellek
allapotszama a tanitbhalmaz fiiggvényében.

Allapotszam: M MM MM_BS MM _BS SD
Monofon 126 126 126 126
BO-Trifon 998 1342 1706 1904
DT-Trifén 1775 2732 3952 4618

19 http://www2.research.att.com/~fsmtools/fsm/
1 végeztiink ellerzs kisérleteket azonos trifén allapotszamra torekexlkét konkurens allapotcsoportositas
kozott, ezek eredményei azonban lényegiikben nedmhéiztek a kdvetkékben bemutatandoktol.
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4.4.4. Izolalt szavas beszédfelismerési eredménye Kk
Az izolalt szavas szofelismerési aranyok a 4.21.8stablazatban talalhaték. Minden esetben
az ebbb részletezett, dsszesen 12 akusztikus modefihhbs szllettek az eredmények.

4.2. tablazat. Izolalt szavas széfelismerési [%hgokilleszked teszthalmaz esetén.

|_M Corr: M MM MM _BS MM BS _SD
Monofén | 82,91 86,33 86,73 86,73
BO-Trifon | 92,99 94,9 96,06 95,94
DT-Trifon | 94,79 96,87 96,87 96,58

4.3. tablazat. I1zolalt szavas szofelismerési [%ahgoknem illeszkedlteszthalmaz esetén.

|_U Corr: M MM MM BS MM BS SD
Monofén | 80,61 82,49 84,09 83,42
BO-Trifon | 90,91 91,41 91,44 92,11
DT-Trifon | 93,32 93,58 93,32 93,98

Lathato, hogy minden oszlopban a fonetikai csopitids eredménye a legjobb, attdl keveéssel
elmarad a fonoldgiai csoportositasu trifon modede két-haromszor akkora felismerési
hibaval koveti a monofén eredmény. Az is megfiggéih hogy a tanité-adatbazis
ndvekedésével altalaban javulnak az eredmények vdeakozasoknal kisebb mértékben.

A varakozasoknak megfetedn par szazalékkal elmaradnak a tanitas soran ot |
hangkapcsolatokat is tartalmazo6 teszthalmazon enédmények a masik (illeszkgdhalmaz
eredményedll. Erdekes, hogy minden konfiguracioban szinte néléa 3% korili eltérés
figyelheb meg a két halmaz eredményei kozott. Az eltérésekdsom megkozelités
eredményei koz6tt minden esetben szignifikAnsak.

4.4. tdblazat. Az izolalt szavas gépi beszédfelisséatlagos szamitasigénye
(Real-Time Factor).

RTF: M MM MM BS MM BS SD
Monofén | 0,066 0,067 0,067 0,067
BO-Trifon | 0,089 0,105 0,11 0,12
DT-Trifén | 0,077 0,095 0,127 0,13

Az egyes akusztikai modellek gyakorlati alkalmabkaga érdekében fontos a
szamitasigényeiket is megvizsgalni. A 4.4. tablé&aapjan azt mondhatjuk, hogy nincs
nagysagrendi kildnbség az egyes megkozelitésektl@mkintetben.

4.4.5. Folyamatos beszédfelismerési eredmények

A folyamatos beszédfelismerésnél lényeges Ujdonsagy nyelvi modell alkalmazasara is
szikség van, melynek ntisége nagymértékben befolyasolja a felismerési ekagin A
nyelvi modell hasznalatanak célja, hogy cstkkemtseakusztikus modellre harulé dontés
nehézségét azaltal, hogy valésmiégi becslést ad a felismerési szosorozatra — guszt
szOvegstatisztikai alapon. A nyelvi modell PP &tfRahl & Jelinek 83] szemléletesen azt
mutatja meg, hogy egy sz06 utan atlagosan hany eggfolegvaldszifibb szé kdvetkezhet.
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Az 45. és 4.6. tablazatban lathatok a folyamateksrherési eredmények. A joéval
Osszetettebb feladat ellenére az illesBkiedztfelvételek esetén hasonlé felismerési araatyok
kaptunk, mint az izolalt szavas teszteknél.

4.5. a) tablazat. A folyamatos beszédfelismerészitedk szofelismerési [%] aranyai
illeszked teszthalmaz esetén.

C_M Corr: M MM MM BS MM BS SD
Monofén 85,34 80,19 79,87 80,74
BO-Trifon 92,72 91,43 92,15 92,84
DT-Trifén 94,13 93,82 94,22 94,47

4.5. b) tablazat. A folyamatos beszédfelismerésitek szofelismerési [%] pontossagai
illeszked teszthalmaz esetén.

C_M Acc: M MM MM _BS MM BS _SD
Monofon | 84,32 78,62 78,54 79,52
BO-Trifon | 91,37 89,84 90,58 91,27
DT-Trifon | 92,54 91,97 92,55 92,93

4.6. a) tablazat. A folyamatos beszédfelismerésitédk szofelismerési [%] aranyam
illeszked teszthalmaz esetén.

C_U Caorr: M MM MM BS MM _BS SD
Monofén 29,22 25,4 24,72 25,58
BO-Trifén 52,16 50,3 53,63 54,88
DT-Trifén 61,95 61,27 64,24 64,42

4.6. b) tablazat. A folyamatos beszédfelismerésitak szofelismerési % pontossagain
illeszked teszthalmaz esetén.

C_U Acc: M MM MM BS MM _BS_SD
Monofon | 23,65 19,36 18,54 20,54
BO-Trifon | 41,66 39,37 42,05 43,48
DT-Trifén | 48,16 47,66 52,34 52,02

Drasztikus teljesitményromlast lathatunk viszonihem illeszked felvételek esetén. Itt
mutatkozik meg a nyelvi modellhez valé illeszkedgsenttsége. A nagy kilénbség
mindazonaltal 0l indokolhato a két teszthalmazoértngydkeresen eltérperplexitas (PP)
értékekkel. Miként az izolélt szavas teszteknéisitninden esetben szignifikans a kilénbség
a haromféle felismerési megkozelités eredményeitkz

Fejezetlnk talan legfontosabb megfigyelése a dl¥azatbol olvashato ki. JOl lathatd, hogy a
nem illeszked teszthalmazon a monofén modellek folyamatos fadigs eredménye, azaz a
felismerési altalanosité képessége 0sszehasoatitirail gyengébb a trifon modellekénél.
Mig az egyéb teszteken a monofén felismerési hddafele-harmada a trifébn hibanak, addig
itt a felismerésarany felezdik-harmadolodik meg a trifon esethez képest. Vgymonofon

modellek felismerési pontossdga a korabbi hibaaiaak szintjére sillyedt (kb. minden 4.-5.
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sz0 helyes csak!), mig a jobban teljgdiinetikai csoportositasu trifon modellnél a szavak
csaknem kétharmadat tovdbbra is helyesen ismeatiik f

Nem vart tapasztalat volt ugyanakkor, hogy a taadtatbazis méretének névelése alig javitott
a felismerési eredményeken. Itt a nagyobb tanibéhzbknal a tesztfelvételekhez képesti
nagyobb fonoldégiai illesztetlenség, illetve az &daisok gyakorlatilag ko6zos
szovegkorpuszra épulése lehetnek a mogottes okok.

4.7. tdblazat. Az folyamatos gépi beszédfelismétiégos szamitasigénye
(Real-Time Factor).

RTF: M MM MM BS MM _BS_SD
Monofén 0,54 0,61 0,61 0,61
BO-Trifén | 0,77 0,84 0,89 0,90
DT-Trifon | 0,57 0,69 0,78 0,85

Ahogy a 4.7. tablazat mutatja, hogy a trifon maslelsokkal jobb folyamatos felismerési
pontossaga nem jar egyutt hasonldé mérgdamitasiigény-novekedéssebt,3nég kisebbek a
kildbnbségek, mint az izolalt szavas felismerésnél.

4.5. Osszefoglalas

Bemutattunk egy Uj modszert kérnyezetféidgeszédhangmodellek kialakitaséara. Az eljarast
visszametszéses fonoldgiai trifon allapotcsopaidssak neveztik, mert pusztan fonoldgiai
szinti szabalyrendszer és statisztikdk alapjan tortéri&rayezetfigg beszédhangmodellek
kialakitasa akusztikai informacio felhasznalasinel

A modszert dsszevetettik a kornyezetfiiggetlentvédlea fonetikai dontési fa alapu trifon
allapotcsoportositasi  eljarassal. Szamos beszsulfetési kisérletet végeztink nagy
mennyiséd és tobb mint ezer besa&ll szarmazo tanito és teszt felvétellel. Izolaltvezaés
folyamatos beszédfelismerési teszteket egyaranezat@gk kulonféle maodon illeszkéd
teszthalmazokkal.

Tapasztalataink szerint az inkabb statisztika (Mhtési fak) alapjan készilt trifon modellek
kovetkezetesen és szignifikansan jobban teljeditemént az inkabb fonoldgiai szabalyok
alapjan allapotcsoportositott kornyezetftiggeszédhangmodellek. Ugyanakkor, a monofon
modellezés eredményeihez képest drasztikusan @isinerési eredmények adodtak mindkét
kornyezetfligg beszédhangmodellezésen alapulé médszerrel.

Végkovetkeztetésunk, hogy mivel a kornyezettudgpszédhangmodellek minden vizsgalt
korilmény kozott lényegesen jobb felismerési hatastf biztositanak mint a
kornyezetfliggetlenek; hasznalatuk magyar nyelv éesets — kiléndsen folyamatos
beszédfelismerésnél — altalanosité kepességuk, mggtnond ,koteled”.
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5. Afonologiai koartikulacié modellezése magyar nyelv G
beszéd gépi felismeréséhez

A fonoldgiai koartikulaciok — magyarubkéent kiejtési szabélyokként is kozismert fonoldgiai
jelenségek — explicit modellezése szinte a beshgaierés kutatasanak kezdétét
foglalkoztatta a kutatOkat. Szamos cikk, disszédtémglalkozott a témaval, azonban jelént
elérelépést nem sikerdlt elérnisS az utdbbi idkben mindinkabb az explicit szabalyoktol
mentes, statisztikai alapu implicit kiejtési (éadtgiai koartikulacid) modellezési technikak
nyernek tért.

Ebben a fejezetben egy rovid irodalmi attekintégseldiink, melynek célja szembesiteni az
olvasét az ambivalens kutatasi eredményekkel. Mmchutatjuk a témaval kapcsolatos
munkankat, mellyel reményeink szerint egy eddignyeé® lancszemet poétlunk a

.hagyomanyos” és az Uj, implicit kiejtésmodellekégiit.

5.1. Bevezetés

Korabban a fonoldgiai koartikulacios jelenségekidmszedfelismerésnél torierfexplicit)
modellezésének nagy jelenséget tulajdonitott a ptzi beszédkutatd kdézosség. [Cohen
89] mind a magan-, mind a massalhangzok ejtésvaitidaternativ allofon realizaciokkal
javasolta modellezni. Részben ennek nyoman igesrjedit a fonoldgiai szifkit alternativ
Kiejtési valtozatok alkalmazasa, melynél a fonadgkoartikulacios és az egyéb (pl.
nyelvjarasi) eredétkiejtési variaciokat altalaban nem valasztotté.s&zonban mint [Lamel
& Adda 96] ramutat, a tul sok alternativa konfuzedzi a felismerési hal6zatot, igy a
felismerési pontossag romlani fog. Kuléndsen a at@bkon fellép fonoldgiai koartikulacio
modellezése problematikus a lexikai szinten, araimegoldast a fonoldgiai koartikulaciés
szabalyok veéges Aallapotu gépekkel tostekornyezetfiig§ modellezése és integralasa
jelentette [Kaplan & Kay 94], [Mohri & Sproat 9gHazen & Hetherington+ 02] sulyozott
FST alapu fonoldgiai szabalyreprezentacio melkdisinerési pontossag javulasrél (4 — 8 %)
szamol be angol nyelvtelefonbeszéd-felismerés esetén. Nem vildgos amritogy milyen
részben nyelvjarasi €s milyen részben koartikuta@oéeddi jelenségeket modelleztek a
kisérletekben.

Ugyanakkor [Jurafsky & Ward+ 01] megipé kisérletekkel tamasztja ala, hogy a
szotagszint kiejtésbeli megvaltozasoknal kisebbeket — a fogiaiokoartikulaciok doriten
ilyenek — a trifon modellezés (implicite) jol kezeMajd a nemzetkdzi kutatasi trendek mind
inkadbb az implicit kiejtésmodellezés felé iranylalain 02], [Kanthak & Ney 02], [Killer
& Stuker+ 03], ami megkétgelezi az explicit fonoldgiai koartikulacidkezeléslikségessegeét
a statisztikai alapu geépi beszédfelismerésben. € rkoartikulaciobdl ered fonoldgiai
kiejtési variaciok — pl. nyelvjarasi, szleng, beltziéa stb. eredétvaltozasok — modellezését
itt nem targyaljuk.)

A magyar nyelvi fonologiai koartikulacios jelens&gejtésvariaciok tanulmanyozasaval tébb
munka is foglalkozik, pl. [GOsy 98] [Vicsi & Szakz@4] [Zsigri & Toth+ 04]. Sajnos — a
kutatécsoportunkhoz kothet publikacibkat nem szamitva — a konkrét felismerési
alkalmazasokrdl, felismerési eredményilazek a cikkek vagy nem szolnak, vagy hianyzik
az eredmények valamely referenciamoddszerhez tHigseevetése.
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Kutatocsoportunk kezdetben kézzel, beszédhangeziepegmentalt beszédadatbazisokat
alkalmazott az akusztikus modellek tanitdsara, azanitas soran explicite figyelembe lettek
véve a fonoldgiai koartikulacids jelenségek (Babedatbazis [Vicsi & Vig 98]). Ekkor
természetesnek volt tekintbeta torekvésiink, hogy kapcsolt szavas, illetve folgtos
szamfelismerés esetén ne csak szdbels, de szohatarokon is explicite modellezzik a
hasonulasi, egybeolvadasi és egyéb fonolbgiai iknddtios jelenségeket. Kezdeti sikereket
ertiink el, a kapcsolt szavas és folyamatos sz&nfelési halozatokba kézicgel integralt
fonoldgiai koartikulaciék hatasara szamottdelismerési pontossagjavulas adodott [B4, C9,
C10].

A tovabblépést szamunkra a nagyobb niéréanitdo-adatbazisok olyan automatizalt
feldolgozasa jelentette, ahol a tanitoszovegbeonaldgiai koartikulaciok nem kézi aton,
hanem automatikusan mennek végbe. A célunk az kofly az akkor csak izolalt szavas
felismerést megengéd teszthaldézatban szdbelsejei fonoldgiai koartikdléc a
tanitdszovegben szohatarokon is automatikusan weégfiessenek. Ennek lete¢ tételével
sikeriilt szignifikAnsan javitani a felismerési pms#agot varosnévfelismerési feladatok
esetén. Eszor kornyezetfiuggetlen beszédhangmodellek mdbeft majd kérnyezetflidgyg
beszédhangmodellek [B3] alkalmazasaval is. A mddszenban csak linearis szdvegek
esetén volt hasznalhatd, azaz tanitészbvegek ddltizzavas tesztszovegek automatikus
fonoldgiai atirdsara, de folyamatos beszédfeliset@® hasznalt 6sszetett, eldgazd halozat
kezelésére mar nem. Tovabba, el kell ismernlinky hagitasnal, tesztelésnél kovetkezetes
implicit fonoldgiai koartikulaciomodellezési kisétéket nem végeztink.

El6szor [Szarvas & Furui 02] alkalmazott sulyozatla®TF alapa explicit fonoldgiai
koartikulacios modelleket magyar nyé&l\(mikrofonos) folyamatos beszéd felismerésére.
Hasonldéan [Hazen & Hetherington+ 02]-hoz, 8.3%treléelismerési hiba csokkenést ért el
kornyezetfig§ beszédhangmodellek esetén. Azonban a tanité-aimtd@ldolgozasi
mobdjanak nem ismertetése, a tesztadatbazis kigen€sea szignifikancia vizsgalatok hidnya
miatt az eredmények értékelése nehézségekbe tkdzik

A kovetkedkben az altalunk elérhiet legnagyobb magyar nydiv (telefon)beszéd
adatbazisokon vizsgaljuk a fonologiai koartikulac&xplicit modellezésének hatasat,
kulonbod feltételek mellett, folyamatos gépi beszédfelistser alkalmazasokban. Az
eredmények nagyobb részét korabban a [C6]-ban tkitaé.

5.2. Fonoldgiai koartikulaciék a magyar nyelvben

A modern nyelvtudomany a “kiejtési szabalyok” néveisszegyjtbtt hasonulasi,
0sszeolvadasi stb. jelenségeket fonologiai kodédias jelenségeknek hivja [Gosy 04]. Ezek
fébb ismérve, hogy egy vagy tobb beszédhang fonéékaermegvaltozik a kiejtés soran (pl.
azt 2 a sz }J. A megvaltozas lehet dsszetettebb jelenség, thedéea kiesést vagy betoldast is
(pl. értsd 2 é r dzs d, tea> t e j a). KUl6én emlitendk a szohatérokon fellépfonologiai
valtozasok (pléertsd te=> érdzs d _t @agyé r cs t e), melyek attdl is fligghetnek, hogy
tart-e szlinetet a beséé két sz6 kdzott vagy sem, illetve, természetesidhis, hogy milyen
hanggal kezdédik a kbvetke# sz0.
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A fonoldgiai koartikulacios jelenségek egy lehetsgsoportositasa a kovetéez

e ZOngeéssegi (részleges és teljes) hasonulastia:> a tt a, Iekbe> 1 égb e
» Képzés helye szerinti (részleges és teljes) haasokii
azonban2azomban, bnmag@ d mmaga
* Maéssalhangzoé-rovidulésedllt 2> alt
« Osszeolvadasokatja = | & tty a, utca= u cc a, kétségP k é ccs é g
* Egyéb kiesések, betoldasok:
parasztkolbasz>paraszkolbasz teateja

5.3. Afonoldgiai koartikulacios jelenségek expli  cit modellezése

Mivel a fonoldgiai koartikulacido véges és kis elad®nu fonémak kornyezétt figgo
megvaltozasait jelenti, j6I modellezet beszédfelismerésben egyébként is alkalmazott
véges allapotu atalakitokkal. Bar az egyes jeleziségnegvalosulasaihoz elvileg
valosziriségek is tarsithatok, mi ezzel a léiséiggel nem élve, a [Szarvas & Furui 02]-hoz
hasonloan sulyozatlan transzducereket alkalmaztunk.

A Kkisérletekben az &z6r [J6]-ban bemutatott hierarchikus fonoldgiaiatkikulacios
szabalyrendszer WFST megféjét hasznaltuk, melyet az alabb részletezett mddon
allitottunk 6ssze elemi szabalytipusoknak megieléfjes atalakitokbol.

P1: Zongésségi hasonulas /kotélkez

P,: Osszeolvadas + Rovidilés /kotelez

Ps: Képzés helye, modja szerinti részleges hasonkilagaionalis/

Ps. Képzés helye, modja szerinti teljes hasonulaspkidnalis/

A fonoldgiai koartikulacios modell, P, az alabbinkpoziciésorozattal adodik:

P=P2oP40P30P20P1 (5.1)

Ez a modell az k6 pontban emlitett fonoldgiai koartikulaciés jelegsk kdzil mindegyiket
explicit moédon, szohatarokon ativelveis) kezeli. Kivételt csak az “egyéb kiesések,
betoldasok” képeznek, mert ezek esetlegesek, rilgalautomatizaltan nem allithatols.el
Megjegyezzik, hogy a széhatarokon atiiebartikulaciét csak akkor tesszik lebet, ha a
két sz6 k6zé nem esik szlinet a kiejtés soran.

A rész fonoldgiai transzducerek a kovetieszerint keriltek kialakitasra.

5.3.1. Zobngésségi hasonulas (P1)

A zongeésségi hasonulasokra az jellénmgy a késbbi hang hat vissza azéeb elhangzora,
igy a folyamatban résztvévmassalhangzokbdl gyakorlatilag az utolsé hatarommey
zOngésségi jegyét az egész csoportra. Az ilyengélgeket Gjraird szabalyokkal lehet kezelni
[Kaplan & Kay 94]. A konkrét WFST megvallsitastaz. abra szemlélteti.
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5.1. abra. A magyar zongésségi hasonulasok kételgrairé FST reprezentaciéjanak
szemléltetése. Jelmagyarazat — V: voicing /zonglesilV: unvoicing /zéngétlenit, VP:
voiced pair /zbngés-zéngétlen pastdi fele/, UVP: unvoiced pair /z6ngés-zdngétlen par

utobbi fele/, N: negation /negalo jel/, H: [h] fana.

Fontos megjegyezni, hogy a beszédszlinetet is forgstéinek tekintjiuk, mely nem vesz
részt a zongésségi hasonulasban. igy ha két szittkézfelismerésnél szinet adodik, a
zOngésségi hasonulas szabalyaink szerint nem hetjieéd az €z6 széra. Ha viszont nincs
szilnet, akkor ugyanugy végbemegy, mint sz6 belerjéb

5.3.2. Osszeolvadas + rovidulés (P2)

Itt lenyegében arrdl van sz0, hogy amikor &etisak zéngésségi jegyben alténassalhangzo
kerlil egymas mellé, a P1 hatadsara két egyformanfankeletkezhet, melyek helyett egy
hosszu massalhangzot kellene képezni. Viszont eétBet, hogy egy harmadik
méassalhangz6 mellett voltak, ilyenkor a hosszu alhasgzot réviddel kell helyettesiteni.
(Mivel az elemi akusztikai modellezésnél — a HMMrdteendszer korlatai miatt — nem
tudunk jol idtartam-informaciét modellezni, a hosszi massalh@keagz mindig réviddel
helyettesitjiik. igy a rovidiilési jelenségekkel ak@t megvaldsitasnal nem foglalkozunk.)

5.2. abra. Ujrairo kotelézszabaly FST szemléltetése csak massalhangzotésrieli 2 beis
ABC-re.
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5.3.3. Keépzés helye, modja szerinti részleges has onulasok (P3)

Azokat a tipusu hasonulasokat modelleztik itt, &eéblszomszédos massalhangzo kozil csak
az el$ valtozik meg a koartikulacié soran, a masodik ozdtlan marad. A kisérletekben az
alabbi szabalyokat implementaltuk:

1. msh 2.msh 1.msh’

n p m;
n b m;
n ty ny;
n gy ny;

Mivel ezek a hasonulasok az artikulaciétél flggkekin opciondlisnak tekintettiik
ervenyesulésiket.

5.3. bra. Képzés helye, mddja szerinti részlegssrtulasok FST szemléltetése opciondlis,
nem Ujraird szabalykeént.

5.3.4. Képzés helye, madja szerinti teljes hasonu  lasok (P4)

Ide azok a hasonulasok keriltek, amelyeknél a kéimszédos massalhangz6 helyett egy
harmadik massalhangzoét ejthetlink ki. Ezek a szakdébyopcionalisak, mert beszédstilustol
és egyéb szempontoktél fiiggn nem minden esetben val6sulnak meg. Az alabbi
szabalyrendszert valdsitottuk meg véges allapatnsaducerkent.

1. msh 2. msh 1+2. msh

t s cCS ;
t sz cc;

t cs CCS ;
t C cc;

d Zs ddzs;
d y4 ddz ;
d dzs ddzs;
d dz ddz ;
t ] tty ;

d ] agy ;
n j nny ;
ty ] tty ;
ay ] gy ;
ny J nny ;
t ty tty ;

d gy  9gy;
n ny nny ;
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n m mm ;
| j ii;
[ r I

Lathat6 az (5.1) szerinti szabdalyhierarchia hatgkéga: a fenti tdblazatban alig negyedannyi
szabalyra van szukség, mintha a P1 transducerali@maztuk volna ékéleg.

*

cs :t G

5.4. abra. Képzés helye, mddja szerinti teljes massok FST szemléltetése opcionalis, nem

Ujrairé szabalykent.

5.3.5. A P fonologiai véges atalakito hatasanak s zemléltetése

A P transzducer fonoldgiai koartikulacios modelz&épessége a kovetkKepéldakkal
szemléltethét

5.5. abra. Kapcsolt szavas fonémagzfetismerési haldzat (F), jeldletlen fonologiai
koartikulaciéval. (Az ,értsd te” és ,értsd ezt” &apcsolatok nyers fonoldgiai sZiNEST
reprezentacioja.)

5.6.4bra. Kapcsolt szavas fonémasdzfetismerési halézat explicit fonolégiai koartikuké@
modellezésével (P o F). (Az ,értsd te” és ,értstl szokapcsolatok felszini fonoldgiai szint
FST reprezentacioja.)

5.3.6. Nem modellezett fonoldgiai koartikulacios jelenségek

Nem modelleztiik tobbek kozott a hiatustoltést. knoka, hogy a preferalt alacsonyabb
szinti (fonetikai) kiejtésmodellezés (trifon) véleményisderint teljes mértékben lefedi ezt a
jelenséget. Nem modelleztiink tovabba olyan massgitakiejtési jelenségeket, melyek nem
jOl algoritmizalhatdk, inkdbb csak egyedileg irhalé. Pl. ébresztged ébrezget stb.
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5.4. Geépi beszédfelismerési kisérletek

A fonoldgia koartikulaciés modellezési megkozektékiértékelésére az a6 fejezetben
leirtakhoz hasonlo felismerési kisérleteket végaztiMivel kisebb-nagyobb kilénbségek
adodtak, a biztonsdg kedvéért uUjra kozoljuk a rediesi beallitasokat, adatbazis
paramétereket. Csak folyamatos beszéd felismetéti teszteredményeket kdzliink, mivel
azok a korabbi tapasztalatok alapjan sokkal érzgksyen mutatjak ki a kilénbéz
modellezési megkozelitések kozti kilonbséget, ramizolalt szavas tesztek. A kdvetkez
kisérletekben az &d6ekben bemutatott explicit fonoldgiai koartikulacidedellezést vetjik
0dssze az e nélkdli, ill. implicit fonologiai koddtilaciés modellezési megkdzelitéssel szamos
kisérleti konfiguracioban.

5.4.1. Beszédadatbazisok

A tanito és tesztéladatbazisokat — csaklgy, mint a 4. fejezetbefirléteknél — a legnagyobb
magyar telefonos beszédadatbazisok, az MTBA, a tBesa SpeechDat és a Tesztel
O0sszességéb[Vicsi & Toth 02], [Vicsi et al.] alakitottuk kiEzek az adatbazisok éforban
olvasott beszédet, valamint kisebb aranyban spdreérondasokat is tartalmaznak.

Tanitohalmazok:Tanitas céljara az MTBA, Besztel, és a SpeechBatbazis 500-400-400
beszébjeének azon felvételeit jel6ltik ki, melyek nem ,08s ,z" jelzésiek, azaz nem
tartalmaznak tulajdonneveket és bizonyos tipusudaimkat. A SpeechDat esetén csak egy
szikebb halmazt, a fonetikailag véltozatos szavakahésdatokat (kivéve a ,z” jelzéeket)
hasznaltuk.

A teljes tanitdhalmaz mellett annak bizonyos rékmbaait is képeztik, hogy a kulonféle
koartikulaciés modellezési eljarasok tanito-adatmaéretél vald fliggését is vizsgalhassuk.
Sem a tanitéhalmazokban, sem acdkés teszthalmazokban nem végeztinkirégt az
annotécional zajosnak ndisitett felvételekre. Kizarélag azokat a felvétetekagytuk ki,
melyeknek az eleje vagy vége az annotacio szeemthkerult rogzitésre.

A tanitbhalmazok jel6lése és tartalma:

* M: Az MTBA fonetikailag véltozatos mondatai és szava00 beszél, 6000
felvétel

« MM : Az MTBA 0Osszes tanitofelvétele, 500 be$zdl9000 felvétel.

« MM_BS: Az MTBA és a Besztel 0sszes tanitofelvétele, @3zéb, 39000
felvétel.

« MM_BS SD: Az MTBA, a Besztel és a SpeechDat tanitofelvétdl@00 beszél,
44000 felvétel.

A felismerési feladat: Az altalanos tapasztalat szerint a be$Zgigetlen folyamatos
beszédfelismerés tamasztja a legnagyobb igényeketlkalmazott modellekkel szemben.
Ezért olyanaltalanos folyamatos beszédfelismerési feladatot prébaltdeknialni, ami a
rendelkezésre 4ll6 adatbazisokkal megvaldsithatérmészetesen adodott, hogy az
adatbazisok azon mondatait tartalmaz6 bemondasakmaertessik fel, melyek nem
szerepelnek a tanitbhalmazokban. A begiagpetlenség kovetelménye miatt azon
felvételeket is ki kellett zarnunk, melyeknek az@§ét felhasznaltuk a tanitas soran.

12 Bsvebben lasd: 4.4.1.-et és a hivatkozott referemtifkicsi & Téth 02], [Vicsi et al.].
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Teszthalmazok: A teszthalmazokat tehat ugy allitottuk Ossze, ngyda atfedés a
tanitbhalmazban szerépbeszéikkel. Igy a tanitasnal fel nem hasznalt 220 besakl
(Besztel 100, SpeechDat 100, TeszTel 20) kerukdkéfelek a teszthalmazokba. Osszesen
2385 felvételt kaptunk, melyeket a tanito-adathiézsvalo illeszkedés mértéke szerint két
halmazra bontottunk.

A folyamatos beszédfelismerésnél fonologiai és viydlleszkedéstl is beszélhetliink. Az
egyik halmazba azokat a mondatokat valogattuk, yekakekszéveges tartalmagyezett az
akusztikus modelltanitasnal hasznalt mondatokévaho(Ogiai illeszkedés), valamint
amelyeknek szoveges tartalma a nyelvi modell teak@r is felhasznalasra kerllt (nyelvi
illeszkedés), ez az ,illeszkéd (“Matched”. M) halmaz. A masik, ,nem illeszkéd
(“Unmatched”: U) teszthalmazba azok a felvételekikek, melyek sztvegtartalma sem az
akusztikus, sem a nyelvi modell tanitaskor nem fethasznalva. Egyéb halmazt nem
vizsgaltunk.

A teszthalmazok jel6lése és tartalma:

* M: Nyelvi és fonoldgiai szempontbdl a tanitdshozesitked mondatok, 220
beszéb, 1973 felvétel;s” jelzédi mondatok a Besztelbbés a SpeechDat-badl, ,s1”
es ,s2” jelzé& mondatok a TeszTeléh

« U:. Sem nyelvi és sem fonologiai szempontb6l a tahta nem illeszked
mondatok, 220 beszZgél 412 felvétel: ,z” jelzés mondatok a Beszteléb és a
SpeechDat-bdl, ,s3” jelzésmondatok a TeszTeléh

5.4.2. Beszédfelismerési paraméterek, beallitasok

Lényegkiemelés:Lényegkiemelési paraméterekként a betndeszédjelsl MFCC (Mel
Frequency Cepstral Coefficients) 12 dimenzios veldat képeztink, melyekhelbgE
(keretenkeénti logaritmikus energia) paramétertsataltunk, majd dinamikus Delta és Delta-
Delta értékeket szamitottunk. A statikus energiégi¥ kicsatolva dsszesen 38 dimenziés
jellemzsvektorokat kaptunk. Mind a tanitas, mind a teggetoran alkalmaztuk a vak
csatornakiegyenlités (Blind Equalization) modszpeau].

Elemi akusztikus modellekAz atomi modellek rejtett Markov-modell allapotololtak
rogzitett hurok és tovabblépési valosmiégekkel. Allapotonként maximum 10 Gauss
fuggvénytdl allé folyamatos megfigyelésiigiségfiggvenyeket hasznaltunk [Young 06].

Fonetikai koartikuldciés modellek (Fono €s Hyi 0 C): Mind a monofon mind a trifon
modelleknél a beszédhangokat 3 elemi akusztikusetitecképeztik le, az @bi esetben a
kornyezetbl flggetlenll az utdbbi esetben az ML dontési &pgin a fonetikus kérnyezékt
flggden [Young 06]. A dontési fakat - €s igy aHeképezest - tanitohalmazonként és
fonoldgiai koartikulacios modellenként Gjraépit&ttBzohatarokon ativéltrifon modellezést
hasznaltunk.

Fonologiai koartikulacios modell (P)A 5.3. alfejezetben ismertetett médon allitottgsze

a ,kiejtési szabalyok” néven kodzismert fonoldgianaktikulacios jelenségek nagy részét
modelled véges allapotu atalakitét. A modell a szohatarolavivelve is modellezi a
koartikul&ciot.
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Szétarmodell (L): A kiejtési modellek nyers, fonoldgiai koartikuldkat nem tartalmazé
fonemikus atiratait automatikusan allitottuk §J2]. Allofénikus véaltozatokat nem jel6ltink,
tovdbba a hosszO és rovid massalhangzokat sem bkifiitik meg. igy — a
szinetmodelleket nem szémitva — 0sszesen 39 faabldgtegoriat hasznaltunk. A
szunetmodell haromallapotu koérnyezetfiiggetlen moabd.

Az alkalmazott 5561 eleiin szotar az 0sszes 6@rduld szot tartalmazta (beleértve az
illeszked és a nem illeszkédteszthalmaz szavait), igy szétaron kivili elemeketésére
nem volt szikseég.

Nyelvi modell (G):A folyamatos felismerésnél szo-trigram nyelvi méeledt alkalmaztunk
Katz-féle visszametszéssel [Katz 87] és Good-TwailQsziriség-Ujraelosztassal [Good 53].
A tanitészbveg az illeszkédtesztmondatok szdvege alapjan készllt ugy, hogydem
kildnboz mondatot csalegyszerszerepeltettiink. Igy az illeszkednondatokon PP=40-es
perplexitast, a nem illeszkédtesztmondatokon PP=6230-as (nagyon magas, azaz ige
kedvedtlen) perplexitas értéket kaptunk. A nyelvi modeflsre az SRILM eszkdzt
alkalmaztuk [Stolcke 02].

A beszédfelismerési tudasforrasok integraciojabmsnalizaciojat a 2. fejezetben ismertetett
WEST moddszerekkel végeztik az AT&T FSM Toolkit seggével. A felismér motor a
[C7]-ban emlitett, optimalizalt Viterbi-algoritmuso(dinamikus programozason) alapulo
eszkdz volt. A keresési mélységet fixen ugy aliitotbe, hogy a felismerési pontossag
minden esetben dven a telitési szakaszra essen, igy kuUl6dbd&RTF mellett is
dsszehasonlithatéak az eredmények.

5.4.3. A fonologiai koartikulaciés modellek kiert ~ ékelése keézi, fonologiai
szint (i tanité-adatbazis-feldolgozas mellett

Itt azt vizsgaltuk, hogy ha a tanité-adatbazis etiekEzzel elleirzott fonoldgiai atiratait és
fonologiai kiejtési modelleket gépi aton allitjukée— van e jelertisége, és mekkora a
fonoldgiai koartikulacios jelenségek explicit mddeEsének.

A vizsgélatra egyedil az M-jeltanitéhalmaz volt alkalmas (MTBA, fonetikailag todatos
szavak, mondatok).

A kiértekelést explicitfonetikai koartikulacios modellezés — azaz dontési fa atapja
allapotcsoportositott trifon modellek — mellett eétik, mivel korabbi vizsgélataink szerint
(lasd a 4.4. alfejezetet) ez jelentette a nem altggrameterek optimalis beallitasat.

Az alabbi két felismerési haldzattal vegeztink Kéteket:
e HyjoCoL0OG — nincs fonoldgiai koart&cié-modellezés
e HyijoCoPoL0oG - explicit fonolégiai koadl&cio-modellezés

Mivel a beszédhangmodelleket kézzel @llziitt — tehat a fonoldgiai koartikulaciokat jeié
fonetikus szegmentacio mellett tanitottuk, azolpeddhen nem modellezték még implicite
sem a fonologiai koartikulacios jelenségeket. Igy aalkalmazasatdl szignifikans javulast
vartunk. Az eredményeket az 5.1. a) és b) tablazaatja.
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5.1. a) és b) Tablazat. Az illeszke@M) és nem illeszked(U) teszthalmazok folyamatos
beszédfelismerési eredményei explicit fonologiarki@ulaciés modell nélkil, illetve annak
alkalmazasa mellett, kézi tanit6-adatbazis-feldndgoesetén [%]-ban.

a) M (PP =40) Corr. Acc.

HioCoLoG 93.0591.40

HioCoPoL0oG 93.9992.57
Relativ javulas 13.6

b) U (PP =6230) Corr. Acc.

HrioCoLoG 60.84 49.45

HioCoPoLoG | 62.0251.09
Relativ javulas 3.2

Az illeszked teszthalmaz esetén kétszamjegselativ hibacstkkenés figyellietmeg,

ugyanakkor a nem illeszkéchalmaz esetén a relativ javulas szerényebb. Afelgszderési

hibacsokkenés szignifikancigjat az 1.6.2. szerthtmintas Wilcoxon-proba segitségével
ellendriztik. Standard 5% szignifikancia-szint mellett5%® konfidencia szint) mindkét
teszthalmaz eset&zignifikangavulast tapasztaltunk.

Az M-hez képest az U teszthalmazon — ugyanazosnfeliési feladatban — mért sokkal
gyengébb felismerési eredményeket a vonatkozo ngegas nyelvi modell perplexitas (PP)
magyarazza.

5.4.4. A fonologiai koartikulaciés modellek kiért ~ ékelése kovetkezetes
tanito-adatbazis-feldolgozas mellett

Az el6zé vizsgalatnal a referencia rendszerben egyaltaBm modelleztik a fonolégiai
koartikulacios jelenségeket, mégis csak kismértélbar szignifikans — javulast kaptunk az
explicit modell alkalmazasaval. Ezért felmerilt @rdés, hogy kovetkezetes gépi
szegmentaciot alkalmazva és nagyobb tanité-adatiiéti hasznalva is tapasztalhato-e
erdemi felismerési hiba csokkenés a P véges aiatelli koszonhéen.

A kovetkez gépi fonetikus szegmentaciés modszert dolgozturskkovetkezetes fonologiai
modellezés érdekében. A legnagyobb tanitohalmazkd 8BS _SD képeztik a linearis G
~nyelvi modellt”, majd eballitottuk atanitdbadatokravonatkozo6 felismerési haldézatokat:

* HyioCDoLO Gan —-implicit fonoldgiai koartikulacié-modellezés

* HyjoCDoPoLoGGn —explicitfonologiai koartikulaci6-modellezé

Kezdeti beszédhangmodelleket tanitottunk be az mitdehalmaz manuélis szegmentacioja
alapjan. Ezekkel kényszeritett felismerést (,forcatignment”) végezve megkaptuk a
fonologiai  koartikulaciot implicit valamint explici médon tartalmaz6é gépi fonetikus
szegmentaciokat.

A kilénb6z tanitbhalmazok és felismerési hal6zatok esetérdignia megfelél tanitasu

beszédhangmodelleket alkalmaztuk. Osszesen teh&t 28 akusztikus modell halmazt
vizsgéltunk 2 felismerési haldzattal.
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A tesztelésnél hasznalt felismerési halézatok éaekben vizsgaltakkal azonosak voltak:
* HyjoCDoLOG #mplicit fonoldgiai koartikulacié-modellezés
e HyjoCDoPoL0oG - explicit fonolégiai ko&rlacio-modellezés

Fontos megjegyezni, hogy a kdvetkezetes tanitdeszselés miatt a P kihagyasa mar nem
jelenti azt, hogy a fonoldgiai koartikulaciot eggddn nem, hanem, hogy implicite, vagyis
alacsonyabb, azaz beszédhang szinten modellezzuk.

5.2. a) és b) Tablazat. Az illeszkeéls nem illeszkeflteszthalmazok folyamatos
beszédfelismerési eredményei kdvetkezetes gépiaatfeldolgozas mellett [%]-ban.

a) M (PP=40) M MM MM_BS MM_BS_SD

Corr. Acc. Corr. Acc. Corr. Acc. Corr. Acc.
HrioColLoG 94.1392.54 93.82 91.97 94.22 92.55 94.47 92.93

HrioCoPoLoG| 94.2492.69 93.41 91.66 94.14 92.54 94.78 93.05
Relativ javulas 2.0 -3.9 -0.1 1.7

b) U (PP =6230) M MM MM_BS MM_BS _SD

Corr. Acc. Corr. Acc. Corr. Acc. Corr. Acc.
HioCoLoG 61.9548.16 61.27 47.66 64.24 52.34 64.42 52.02

HrioCoPoLoG| 62.3450.14 61.24 48.20 64.09 51.91 65.13 53.20
Relativ javulas 3.8 1.0 -0.9 2.5

Ahogy az 5.2 a) és b) tablazatok mutatjak, az ioitpés explicit fonolégiai koartikulaciés
modellek beszédfelismerési eredményei kozott ankidég minimalis. A szohibaaranyokon
Wilcoxon-probaval végzett szignifikancia-vizsgalkategyetlen esetben sem mutattak ki
szignifikans javuldsa p=0.05-0s szinten,& a hiba nem is csokkent minden esetben.

Eszrevehét, hogy a kézi helyett gépi feldolgozas (fonologitiras és szegmentacid) az M
halmaz esetében érdemben nem rontott az eredmémyédikehat kovetkezetes gépi
tanitbadatbazis-feldolgozas mellett gyakorlatilagyanolyan j6 eredmények érbikt el
fonologiai modell nélkdl is, mint a manualisan szegmentélt adatbazigsalexplicit,
szohatérokon ativélhasonuléasi modellel.

5.3. tdblazat. Az folyamatos gépi beszédfelismatiégos szamitasigénye (Real-Time

Factor).
RTF: M MM MM_BS MM_BS SD
HrioCoLoG 0,57 0,69 0,78 0,85
HioCoPoL0oG 0,64 0,77 0,88 0,92

Ahogy az 5.3. tabldzat mutatja, az explicit modedke— attol figgetlenl, hogy nem hozott
erdemi javulast a felismerési eredmeényekben -tttz felismerési folyamatot.
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5.4.5. A fonologiai koartikulaciés modellek kiért ~ ékelése

kornyezetfiiggetlen beszédhangmodellezés mellett

Mivel ez idaig aonetikaikoartikulaciot explicit médon modelleztik a kisériendszerekben
nem tudtuk kdzvetlenil megvizsgalni, hogy énmagabaionoldgiai koartikulacio explicit
modellezése a fonetikaielkil mennyiben javitja a gépi beszédfelismerés pongdéséloha
az eddigi tapasztalatok alapjan jetenfavulas nem volt varhatdé, elisaésképpen elvégeztik
az alabbi, ,monofon” modellekkel készilt kisérletek

Csak a legkisebb (M) és legnagyobb (MM_BS SD) tdwaimazzal tanitottunk, és
kovetkezetes gépi adatbazis-feldolgozast (fonol@ieat és szegmentéacid) alkalmaztunk.

A tesztelésnél hasznalt felismerési hal6zatok artk@Hk voltak:

* Hmono0LOG wmplicit fonoldgiai és fonetikai koartikulacio-modellezés
* HwnwOPoOLOG — explicit fonolégiai és implidibnetikai koartikulacio-
modellezés

5.4. a) és b) Tablazat. Az illeszkeéls nem illeszkeflteszthalmazok folyamatos
beszédfelismerési eredményei kdvetkezetes gépiaatfeldolgozas és kornyezetfiiggetlen
beszédhangmodellezés mellett [%]-ban.

a) M (PP=40) M MM_BS_SD
Corr. Acc. Corr. Acc.
HmwoncO L0 G 85,34 84,32 80,74 79,52
HhwoncOPOLOG 86,26 85,12 82,74 81,44
Relativ javulas 51 9,4
b) U (PP =6230) M MM_BS_SD
Corr. Acc. Corr. Acc.

HnoncOLO G 29,22 23,00 25,58 20,54
Hmonc OPOLOG 29,87 23,65 26,65 21,45
Relativ javulas 0,9 1,5

Amint a 5.4. tabldzat mutatja, a fonoldégiai koautdciéo explicit modellezése javit ugyan
valamennyit a felismerési eredményeken, azonbarekemnértéke 6sszehasonlithatatlanul
kisebb, mint amennyit az explidibnetikaikoartikulacio-modellezéssel sikerilt elérni (I&sd
fejezet).

5.5. Osszefoglalas

Megvaldsitottuk a magyar nyelvi fonologiai koari&cios jelenségek jelefd részét explicit
modon modelleZ P transzducert. Ennek beszédfelismerési alkalmazégén bizonyos
szuboptimalis beallitasok mellett szignifikans j&su volt tapasztalhatdé. Az explicit
fonolégiai koartikulaci6 modellezés altali javuléazonban eiint, ha kornyezetfidg
beszédhangmodelleket hasznéltunk és kodvetkezetedofpai megkozelitést alkalmaztunk
tanitaskor és teszteléskor. Tekintve, hogy az dbsZelismerési pontossagok az utébbi
bedllitasban voltak a legjobbak, R alkalmazasat elvetjik, hiszen mind a rendszer
komplexitasat, mint a felismerésisida nélkil néveli, hogy érdemben a javitana a riediesi
eredményeken. Ez a felismerésink egybevag [Jura8skiard+ 01]-éval, amitok mas
nyelvre, mas maédszerekkel kaptak. igy egyéb nyetvékigaz lehet a megallapitas, hogy a
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statisztikai gépi beszédfelismerésben kovetkezatdtas-tesztelés és explicit kérnyezetitigg
beszédhang modellek hasznélata mellett nem feltdtkzilkséges a fonoldgiai koartikulacio
explicit, (sulyozatlan) szabaly alapu fonolégiainsZz modellezése.
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6. Lexikai modellezés spontan magyar nyelv G beszéd gépi
felismeréséhez

Magatol értaids, hogy a beszéd akusztikai modellezésénél a szavemokra bontjuk.
Nem ilyen egyértelin viszont, hogy a (nagyszotaras) folyamatos besadidnferéséhez
alkalmazott nyelvi modellezésnél is szlikséges-eamakat kisebb egységekre bontani, és ha
igen, hogyan. Ezzel a kérdéssel a lexikai modedldaglalkozik. A szavaknal kisebb lexikai
egységek hasznalata mind a nyelvi modellek, mindiegtési modellek alapegységeit
meghatarozza. A lexikai modellezés célja olyan Kemi és technika édllitasa, mely a
morfoldgiailag valtozatos nyelveknél (is) letved teszi a szoOtarméret, illetve a nyelvi
modellezés adatelégtelenségi (,data sparsity”) lproinak kezelését, kézben tartasat.

6.1. Bevezetés

A magyar nyelv és a hozza hasonl6é ,morfoldgiailagdpag” nyelvek szé alapt modellezése
tébb problémat is felvet, mert a ragozaspwakias €s a szoosszetétel miatt rendkivil nagy
szamu szoalak (akér tébb millid) allhad ehdr viszonylag kis méngtanitokorpuszok esetén
is. A nagy szobalaki valtozatossag azonban nemcagk seotarméretet jelent, hanem emellett
a szétaron kivuli (OOV: Out Of Vocabulary) szavakargya is igen magas lehet. A
legnagyobb probléméat azonban — véleményiink szeratrosszul becsulhienyelvi modell
paraméterek okozzak. Ezért mindenképpen indokoltyafoatos magyar nyelv
beszédfelismerésnél a lexikai modellezés vizsgalata
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6.1. abra. Spontan magyar (MALACH) beszéd szotatriivekedési gorbéjenek
elhelyezése nemzetkdzi kornyezetbe [Creutz & Hiéim 07] és [C1] alapjan.

Ahogy a 6.1. abra mutatja, az adott mé&rezévegkorpuszban megtalalhaté kulortboz
szoOalakok szama nagymeértékben kulonb6zik nemcsalvanként, de beszédstilusonként is.
Lathato, hogy spontan beszéd esetén jellemkisebb a szdalaki valtozatossag, mint az adott
nyelvii tervezett beszédnél, ami a morfolégiai modelleaxempontjabdl kedvéz
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Ugyanakkor a kovetkékben részletezeidchemzetkdzi tapasztalatok szerint éppen a relative
kisebb szoalaki véaltozatossag miatt kevésbé hatélkoa nagy morfologiai valtozatossagu
beszédfelismerési feladatokra kidolgozott modszarsgontan beszédre. Valamint, a spontan
beszéd kezelése tovabbi kiejtésmodellezési proldanisi felvet (lasd 7. fejezet.)

A kovetkedkben roviden attekintjik a nemzetkdzi és hazaikigxmnodellezési modszereket,
melyeket a morfoldgiai valtozatossag kezelésérbgitak alkalmazni.

6.1.1. A morfoldgiailag gazdag nyelvek lexikai mo  dellezési
modszereinek attekintése

Az elmult években szamos cikk jelent meg, mely wiodiailag valtozatos nyelvek (pl.
német, holland, arab, finn stb.) esetén szonabkidexikai egységek hasznalatat javasolja —
elsdsorban a szétaron kivili szavak kezelését, illatgaotarmeéret csokkentését segitend

A szbosszetételt kedveberman nyelvekre (német, holland, svéd) publikéigkdzelitések
csak az Osszetett szavak feldarabolasat céloziakBerton & Fetter+ 96], [Larson &
Willett+ 00], [Ordelman & Hessen+ 03]. Ezek a teit@dk azonban a felismerés pontossagat
erdemben nem tudtak javitani.

Ragoz6 nyelvek esetében — mint amilyen a finn,,égutk, és koreai — az uralkodo
megkozelités a szavak felbontasétaokra, tévekre és ragokra, azaz morféeméstedikai
egységekre [Hirsimaki & Creutz+ 06], [Puurula & Kup 07], [Arisoy & Can+ 09], [Kwon
& Park 03]. Fontos kérdés, hogy milyen technikat@iténjen a szavak kisebb lexikai
egyseégekre torténdarabolasa. Természetesen adodik a nyelvi szdtwalyés adatazisokon
alapul6 morfolégiai elentk hasznalata [Puurula & Kurimo 07], [Arisoy & Caf®9], de a
matematikai—statisztikai dlv sz0szegmentacios eljarasok is egyre inkab tértitdnak
[Hirsimaki & Creutz+ 06], [Arisoy & Can+ 09], [Crén & Hirsimaki+ 07]. A tovabbiakban
az egyszdiseg kevéért minden szénal kisebb egységet morfaglink nevezni, tekintet
nélkidl arra, hogy hogyan szarmaztatbélet, és van-e onallo jelentésik.

Az egyik legsikeresebb, legjobb eredményeket 6elgréd>morf szegmentéalasi moédszer
megle® modon egy felligyelet nélkili, tisztan statisztikfaras(csalad), melyet Morfessor-
nak hivnak. Az alapeljaras az MDL (Minimum Desdopt Length) alapelvre [Risannen 78]
épul, és tobb variacioja van, melyekkel a morf-gzatérete és jellege kontrollalhaté [Creutz
& Lagus 05a], [Creutz & Lagus 05b]. Ezzel a meghidessel a finn és a tordok nyelv esetén
nemcsak, hogy a szé lexikai modellek eredményé@ngiansan meghalado felismereési
pontossagot értek el, de szamos nyelvi székértlast alkalmazé grammatikai morf alapu
megkozelités teljesitményeét is sikertlt talszamiy@Hirsimaki & Creutz+ 06], [Arisoy &
Can+ 09]. Eszt nyelv esetén is j0, a nyelvtani wkif megkozelét eredményt sikeriilt elérni
[Puurula & Kurimo 07].

Ugyanakkor meg kell jegyeznink, hogy minden eddigedmény tervezett beszédre
vonatkozott, és a korabbrdl ismeretes egyetlennetag spontan nyelv beszéd lexikai
modellezésénél negativ volt [Creutz & Hirsimaki+] ECA: Egyptian Colloquial Arabic
esetében). Morfolégiai tudds hozzaadasaval csakérsgemértékben sikertlt az ECA
beszédfelismerési feladat eredményén javitani azZaktoralt nyelvi modellel [Kirchoff &
Vergyri+ 06], de a lexikai egységek szavak voltdsonl6an adddott a cseh spontan nyelv
beszédfelismerésnél [Shafran & Hall 06]. Megjegyléemég, hogy [Afify & Sarikaya+ 06]
iraki arab nyeli beszéd esetén sikeresen és érdemben javitottadagdi lexikai modellek
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alkalmazasaval, azonban a beszédstilus maga nerdefwlialva, csak annyit tudni, hogy a
rendszer alapvéen rovid, tmondatok forditdsara szolgalé alkalmazashoz késziilt

Végul meg kell emlitentink, hogy egyes nyelveknéesel alkalmaztak egy specialis lexikai
modellezési technikat ,flat hybrid” néven, ahol egyes ritka szavakat kdzvetlenil et
daraboltak, mig a tébbi szét egyben hagytak [Bisariley 05]. Ez az eljards azonban a
morfologiailag valtozatosabb nyelvek esetén nentottal be a hozzaizétt reményeket
[Puurula & Kurimo 07].

6.1.2. A magyar nyelv  lexikai modellezési megkdzelitések attekintése

Az elss, uttdl kisérlet a nagyszotaras magyar niyidbeszéd folyamatos beszédfelismerésére
a [Szarvas & Furui 03a], [Szarvas & Furui 03b] &drvas 03]-ben részletezett moédon
tortént. Itt szabdly alapu morfolégiai szegmentadé® analizis alapjan morféma alapu
beszédfelismér készllt olvasott sajtészéveg felismerését célozga.szerd morfo-
szintaktikai szabdlyok hozzaadasaval javitott azédielismerés hatasfokan, azonban
kozvetlenil nem vetette 06ssze megoldasat a szou alexikai modellre  épdl
beszédfelismeréssel.

Magyar nyehi radioldgiai lelete& alkalmazasban mas kutatocsoport is publikalt nmoate
alapu eredményeket [Vicsi & Velkei+ 05], azonbaukda nyelvi elemével [Proszéky &
Tihanyi 93] eballitott morféma egységekba szavak visszadllitAsa nem tortént meg, és igy
szohibaardny-szamitas sem torténhetett morfémaoralgdBanhalmi & Kocsor+ 05] sz6
lexikai egyseégek hasznalata mellett morfo-szinkakiiegyek hozzaadasaval javitott az orvosi
dikt&lo rendszer pontossagan.

Bar [Szarvas 03] meg@yéen — igaz csak kozvetve, lefedettségi mutatokkadrvel a
morféma alapu lexikai modellezés mellett, a mi @sdben Ujsagszéveg statisztikak alapjan
nem donthet el, hogy spontan beszéd felismerésére milyen déxikodell hasznélata
célszeti. Ezért tobbféle, szabaly és statisztikai alapu koeglités vizsgalata mellett
dontottink. A kisérleteket a beszédadatbazis badsaaitan ismertetjik.

6.2. A MALACH spontan magyar nyelv { beszédadatbazis

A MALACH projekt célja, hogy a nagy mennyisetpeszélt nyelir informaciét tartalmazo
tébbnyehi audio(vizualis) adatbazisokban a keresést, calfmttmacio-hozzaféréest korszer
beszédtechnoldgiai eszkdzokkel segitse [Byrne &ribaen+ 04]. Esetlinkben a spontan,
nagyszotaras folyamatos gépi beszédfelismerés ggaganak javitasa a feladat — magyar
nyelven. A kisérletekben felismeréneszédként Holokauszt-tibél visszaemlékezéseinek
rogzitett hanganyaga szerepel. A teljes magyarvitylkebrpusz tdbb mint 2000 6ra hosszu
(beszébnként 2-3 dra). Konkrét célunk a korpusz egy kisdi#ri ebvel lejegyzett része
alapjan tanitott gépi beszédfelisteendszer készitése és tesztelése volt. A progkns34
Ora szovegéatirata készllt el. A tovabbiakban eztaaszkripcidval ellatott részt értjik a
magyar MALACH adatbazis alatt.

A kovetkedkben roviden ismertetjuk az adatbazist, majd aalalkzott lexikai és egyéb
beszédfelismerési modelleket, illetve a kilonféieéketeket és eredményeiket. Mind a
MALACH adatbazis, mind a kisérletek\yebb leirasa megtalahaté a [C1]-ben.
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6.2.1. Beszéd- és szovegkorpusz jellemz 6k

A hanganyag44.1 kHz-es frekvenciaval mintavételezett, ésldtan az interjualanyok
otthonaban késziilt. A téma természétetmldddéan a MALACH adatbazis besiéhltalaban
idések, beszédik néha inkoherens, megakadasokkabthdd esetenkéntés angol befolyas
érezhei a kiejtésen. Ugyanakkor a bes#€lkozil joparan kivételesen tisztan, tagoltan a
.Standard’-hoz kdzeli modon artikulaltak.

A szoveges lejegyzésoran az ortografikus és fonemikus variansok egyarogzitésre
keriltek, amennyiben az annotal6 ugy érezte, hagyimgrafikus alakbol a kiejtett alak nem
szarmaztathaté kozvetlendl. A fonologiai koartikidkat — az 5. fejezetben megirt
tapasztalatok alapjan — nem jeloltik, de az ideggavak, bdizések, megakadasok explicit
mabdon meg lettek jeldlve.

Az adatbézis egyes jellegzetességeit a 6.1. tdbkzdoglaltuk 6ssze. A MALACH adatbazis
szotarmeéret-nbvekedési gorbéjét pedig a 6.1. ahemonlitottuk 6ssze az angol nyelv
spontan és tervezett, illetve az egyéb nyeédrvezett (pl. hirfelolvasési) beszéd gorbéivel.

6.1. tAblazat. A MALACH spontan magyar nyeldatbazis lejegyzett szévegének jellémz

Teszt halmaz

Tanitoé -
haimaz CYeN9eN s keds
illeszked
OQV arany [%] - 14.6 14.2
Sz06 perplexitas - 666.9 628.5
S Szavak 160k  16.8k 17.2k
E Betiik 810k 105k 108k
P ToOrt szavak 3496 435 207
@ Ertelmetlen szavak 1836 344 218
= Pongyola szavak 4528 647 522
= Betiizések 36 241 8
© Tulajdonnevek 3889 706 610
L Idegen szavak 422 137 60

6.2.2. Tanitd- és teszthalmazok

Akusztikus és nyelvi modell tanitds céljara 104 zB&s6l személyenként 15 perces
interjurészleteket dolgoztunk fel, dsszesen 26 yoréeszédet. Az interjarészletek a 30.
percnél kezddnek. Tesztelési célokra 8 oOranyi anyagot dolgdettel, 6sszesen 10 Uj
beszébtdl, valtozd hosszakkal. A tanitbhalmazban 6sszebe@® 000 féle szbalak szerepelt,
melyektdl képzett szétérral a teszthalmaz szavainak kb.-a5%m fedhétle (OOV — ,Out
Of Vocabulary” — arany).

A teszthalmazt két részhalmazra bontottuk. Illedékeészhalmazként definialtuk azon
tesztfelvételeket, melyek a beszélgetések 30. fikiogdbbi részleteket tartalmaznak. Ez a
tesztfelvételek mintegy felét teszi kiGyengeén illeszkéd részhalmaznak az &b
komplementerét tekintjik, vagyis az &0 perclbl szarmazo felvételeket, ugyanis az interju
ezen fazisdban rengeteg tulajdonnév, megakadastiged hangozhat el (emiatt is maradtak
ki a tanit6-adatbazisbdl).
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6.3. Az alkalmazott lexikai modellezési megkozeli  tések

A f6 feladat a megfelél lexikai alapegységek meghatarozasa volt. Ezeneglagggek
hasznalanddék a nyelvi modellezés soran, valamiekedz kell leképezni fonéma(shgr
akusztikai alapegységekké a kiejtésmodellezés soran

Jelen értekezésben a kovetkelexikai modellezési megkdzelitéseket alkalmazzik é
hasonlitjuk 6ssze a vellk elért beszédfelismem@sigssag szerint.

6.3.1. Sz alapu lexikai modellezés

Hagyomanyosan a gépi beszédfelismerés lexikai ggyseszavak. A MALACH projektben
is — mind az angol [Ramabhadran & Juang+ 03], mandnhorfolégiailag valtozatosabb
nyelvek esetén is (cseh, szlovak, orosz) — szdkaexnodelleket alkalmaztak [Psutka &
Ircing+ 05]. Ezért a munkank soran ez a megkozet@égmeészetes referenciaként szolgalt.

6.3.2. Hunmorph — morfolégiai adatbazis és szabal yrendszer alapd morf
szegmentalasi modszerek

A Hunmorph morfoldgiai elentz[Tron & Németh+ 05] az utébbi ékben egésziilt ki morf
szegmentalasi képességgel. Maga az dleeszkdz (Ocamorph) nyelvfliiggetlen, azonban az
elemzéshez, szegmentalashoz felhasznalt adatddoipHDB.hu) [Trén & Halacsy+ 06]
természetszéleg nyelvfigd. Kétféle szegmentalasi modint az ebzetes tesztek és
elvarasok szerint érdemesnek arra, hogy megvizdgéliet a magyar MALACH felismerési
feladatban:

 HSF (Hunmorph Strict Fallback) a [Halacsy 06]-ban leirt alapelvhez hasonléan a
miikodés a kovetkék szerint, szavankénti elemzeéssel torténik.5Ekdrben a
szegmentalandé szO0t nem Osszetett széként kezeélflikkeressiik a lehetséges
elemzéseknek megfeteszegmentalasokat. Amennyiben létezik egy vagy thbljo-
szintaktikai szabalynak megfetetzegmentalas, az élkegtobb darabot eredményz
valasztjuk, és az eljaras véget ér. Ha nem volérgmes analizis, akkor 6sszetett
szOként tekintlink a bemenetre és d@zddkhez hasonléan jarunk el. Ha igy sem volt
sikeres elemzés, akkor a ,guess” Uzemmodba kaprdebkzink ugyanagy, mint az
el6zé6 két korben. llyenkor méar minden esetben van éregngzegmentécio. A
kisérletek soran a szoétarelemek 93%-a aé ktsben, 4.3%-a a masodikban és a
maradék 2.7% a harmadik korben lett felszegmentélva

HCG (Hunmorph Compound Guessinglz ebzé6 mdodszerrel ellentétben az elemzés
egyetlen kérben megtorténik, amikor is az 6sszeiginhak tekintés és a heurisztikus
»-guess” Uzemmaod is megengedett. Hasonldéan, a szeglase szavanként torténik, és
a legtobb morfot eredményieelss felbontast valasztjuk.

6.3.3. Morfessor — felligyelet nélkili statisztika i alapu morf

szegmentalasi médszerek

A Morfessor eszkozok felugyelet nélkili adatvezenelodszereket hasznalnak, hogy a
természetes nyelvek szoképzésének mdogottes szabtibégeit felfedjek. Vagyis nyelvi
szabalyok és adatbazis nélkil pusztan egy (gyagirisagy egyszé) szotar alapjan
készitenek a szétarban szebegtavak szamara morf szegmentélast.
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 MB (Morfessor Baseline) [Creutz & Lagus 02], [Creutz & Lagus 058} modszer
célja olyan optimalis morf lexikont és szegmenttcialalni, amely tomor és
hatékonyan irja le a bemeneti szoOtarat. A megkigatlia Minimum Description
Length (MDL) alapelv [Risannen 78] inspiralta, aypnedzokdz nélkili mondatok
szavakra szegmentaldsanal [Brent 99], illetve Hasolexikai modellezési
feladatokban mar jol teljesitett [Goldsmith 01].

* MC-MAP (Morfessor Categories - Maximum A Posterig@iri[Creutz & Lagus 04],
[Creutz & Lagus 05b]: a megkozelités célja a Msste Baseline altal &llitott
szegmentacio finomitdsa. Az 6eb modszer kimenetének iterativ feldolgozasa
torténik, mikbzben az egyes morf szegmentumok Kaiegmkeket kapnak, melyek a
kovetkedk lehetnek: prefix (étag), stem (), és suffix (toldalék). A cimkék és soros
fuggoseguk felugyelet nélkili tanulasa révén a szegnegntiontosithato.

Noha mindkét eszkb6z képes a bemhagyakorisagi szotarnal a gyakorisagi informaciot
felhasznalni, [Hirsimaki & Creutz+ 06] és sajatdaptalataink alapjan ezt a lemiget nem
erdemes hasznalni. Igy minden kisérletben unifaéel®szlast adtunk meg bemenetként.

6.3.4. Kombinalt statisztikai és szabaly alapi mo  rf szegmentacio

e CHM (Combined Hunmorph Morfessor):Ez a morf szegmentaldsi technika
megprébalja egyesiteni a szabaly alapu és a siltisanddszerek erényeit. A
megkozelités lényege, hogy a Morfessor Baselinesaeytlannyiban moédositja, hogy
az optimalis morf szétar és szegmentacid keresésatgak olyan morf
szegmentaciokat enged meg, amit a Hunmorph isadfogagyis, ugy is tekinthetjik,
hogy a Hunmorph tébbes szegmentacidinak dezamiisgtah Morfessor Baseline-
ban implementalt MDL alapelv szerint vegezzik.

Ezen felll, a megkdzelités az d6nmagukban értelna$ smegmentumokat akkor is
engedélyezi, ha a Hunmorph ezeket az adott szébesetnem fogadna el. Tovabbi
részletek a [C5]-ban talalhatdk az eljarasrol.

E tanulmanyban a CHM mddszer feteferenciamodszerként hasznalatos.

6.3.5. Morf alapu beszédfelismerés

A korabbi (1.2) definiciot sz6 helyett morf alapéskédfelismeréshez ki kell terjeszteni.
Hiszen nem elegeidda felismerésnél egy morf sorozat szévegsreegjelenitése, mivel az
irasunk szé alapu. igy morf lexikai egységek esei@hovetked kiterjesztést alkalmazzuk.
Hasznaljunk explicit sz6k6z szimbolumokat (#) ahetérok visszaallitasdhoz a felismerési
sztringben [Hirsiméki & Kurimo 04], és tekintsikedet a szimbolumokat is morfnak.

Ekkor a morfalapu beszédfelismerés a kovetképpen formalizalhato:

M =argmaxP(M)P(O|M) (6.1)
W = f(M) (6.2)

ahol W szosorozatotyl morf sorozatot© akusztikus megfigyelés (jellerdnzektor) sorozatot
jelol ésf pedig egyszérszovegosszéfési és -torlési fiveleteket a felismert morf sorozaton.
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llyenkor az (1.5) helyett célsdea kdvetke# akusztikus modell dekompoziciot hasznalni:

A

M =argmaxP(M )P(® |M)P(O|®) (6.3)

A fonéma szintil mar ugyanugy torténhet az alacsony dziakusztikai modellezés, mint
korabban a szavaknal.

6.3.6. A morf szegmentaciok alkalmazasa

A morf szegmentacié célja tehat nem mas, mint bErmw alapjan M, vagyis f *
meghatarozasa. Minden egyes morf szegmentacigastlgz aldbbiak szerint alkalmaztunk a
magyar nyeli, kézi ebvel lejegyzett MALACH tanitd szévegekre:

1. Az 0Osszes éfFeldolgozott (kisbdisitett stb.) tanitd szdvegtokent egy listaba
gydjtak.

2. A betiizéseket, idegen szavakat, ill. nem sz6 tokenekkt Z@ jeldléseket)
eltavolitjuk a listabal.

3. A morf szegmentaciot az adott modszerrel @tslistan végezzik el, vagyis ezen
szavakat képezzik le morf sorozatokkad. Az eredméhat egyW->M szotar,
melyben csak bizonyos “regularis-jeliggzavak szerepelnek.

4. Az eredeti, szavakat tartalmazo tanitdszovegbe Ubesz az explicit sz6koz
szimbolumokat (#).

5. A tanitészbveg azon szavait, melyek megtalalhatgegularis” W->M szoétarban a
hozzajuk tartoz6 morf sorozatokkal helyettesitjik, tobbi szét és # jelet
meghagyjuk.

lly modon a szé alapu tanitdszoveget atalakitotbdgly morf sorozatta, ahol a ,morf”
megnevezést meg szélesebb értelemben hasznaljuk,koriabban: a szavakat, morfokat,
ragozott idegen szavakat és szoOhatar-szimbolumolkad egyenrangu morfként kezeljik.
Ebbsl a morf-szinti tanitd széveghl készitettik a felismerési szotart és a nyelvi elledtet,
amikor sz6 helyett morf alapt lexikai modellekeshaaltunk.

Fontos kilénbség a HUT (Helsinki University of Teology) mddszerhez képest (pl.
[Hirsimaki & Creutz+ 06]), hogy nem gyakorisag géaptavolitjuk el a morf szegmentacio
tanulasdhoz a nem illeszkedzo6alakokat, hanem a fenti médon. A [J1]-ben megtjuk,
hogy a finn modszerhez képest jobb felismerésiméeyek érhék el az altalunk javasolt
technikaval. Bar az annotacio soran az idegen &zaegjeltlése altaldban nem okoz jetent
plusz-munkat, automatikus modszerek alkalmazasaliavezei lehet ezek felderitésére, pl.
[Szarvas & Farkas 06].

A kulonféle lexikai modellekkel elért beszédfeligda eredmények az 6.2. tablazatban
lathatok. A kovetkedkben roviden oOsszefoglaljuk az alkalmazott nyelg &kusztikai
modellezési megkdzelitéseket.

6.4. Nyelvi modellezés

Nyelvi modelltanitas céljara kizardlag a kézzeleggjzett MALACH tanitészévegeket
(mintegy 160.000 szévegtoken) hasznaltuk. Mind &, smind a morf n-gram nyelvi
modelleket a moédositott, interpolélt Kneser-Neyitisi technikaval szamitottuk az SRILM
[Stolcke 02] nyelvi modellgz eszk6z segitségével. Az n-gram modellek fokszamaten
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lexikai modellezési megkozelitésnél kilon optimatizk. Az SRILM eszkoz alapértelmezett
miikodésén fellili metszést (pruning) nem végeztinkedvnmodelleken.

6.4.1. Sz6 alapu nyelvi modellek

A sz6 alapu nyelvi modellR(W)4, a legegyszdéibb ,hagyomanyos” modon tanitottuk. Sem
sz0 osztalyokat sem cimkéket nem hasznaltunk, émészetesen explicit széhatéar
szimbdélumokat sem. Azon szbalakok szama, melyekardtdszovegben csak egyszer
fordultak eb az 6sszes szOalakhoz képest (szétarméret) 62%avnitvilagosan mutatja a
nyelvi modellezési nehézségeket agglutindlé nyalwiszonylag kisméréttanitoszdveg-
adatbazis esetén. A felismerési hiba szempontgboptimalis n-gram fokszam a 3 volt.

6.4.2. Morf alapu nyelvi modellek

A morf nyelvi modelleketP(M)-eket, az 6.3.6. szerintéeszitett morf szévegadatbazissal
tanitottuk. Meg kell emlitenlink, hogy az explicakdz szimbolumok bevezetése — mely a
szOhatérok visszaallitAsahoz szikséges — roviditi-gram modellek effektiv @odrténetét
(az n-1 hosszu ,history’-t). Nyilvanvaléan akkor okozhet problémat, amikor a szavak
atlagosan kevés morfra tagolédnak a morf szegméntdran. Esetiinkben az atlagos morf
szam szavanként 1.6 korul mozgott mindegyik modgszentaciéos modszernél. A morf
nyelvi modellek fokszama 4 volt, mivel minden esetlezekkel adddtak a legjobb felismerési
eredmények.

6.5. Akusztikai modellezés

Mind a sz6, mind a morf lexikai modellek esetén akusztikai modellezésP(O|W) és
P(O|M) szarmaztatasa) kéto flépéslsl all. Az el a lexikai egységek leképezése
fonéma(szdi) sorozatokra, vagyis a kiejtéesmodellezés. A kiejtéodellezése tobbféle
problémat vet fel szavak és morfok esetén is —letek 7. fejezet foglalkozik tovabb. A
masodik lépés a fonéma alapegységek akusztikai llapélge, melynél nem tettlink
kilonbséget a morf és sz6 lexikai modellek kdzott.

6.5.1. Kiejtésmodellezés

Sz6 kiejtési modell.Azokat az ortografikus szavakat, melyek rendelkezgy vagy tobb
fonolégiai atirattal a lejegyzett tanitészovegbéivételekként kezeltik. Ha csak egyféle
fonologiai atirat szerepelt a tanitbanyagban, aldatrszerepeltettiik a kiejtési szétarban. Ha
tobbféle fonoldgiai atirat is szerepelt, akkor anitdadatok kozott mért @&lordulasi
gyakorisagok szerinti ML sulyt kaptak az egyesralitiv ejtések. Bvebb informaciok a 7.
fejezetben talalhaték. A tobbi, nem kivételes ejtédl sz6t a [J2] szerinti eljarassal,
graféma-fonéma szabalyok alapjan képeztik le forsorazatra.

Morf kiejtési modell. Mivel a tanitészoveg lejegyzése sz0 szinten térienért a kivételes
kiejtédi szavakbdl szarmaz6é morfok kiejtésének szarmazatataem trivialis, gépi
modszerekkel nem is oldhaté meg pontosan. Az Ugbhijabb morf lexikai modellekre
nyilvanvaléan nem praktikus 0j és Uj kivételszdkatakésziteni kézi éwel, ezért a keézi
utofeldolgozast kizartuk a megoldasi lefsgigek kdzul.

A kisérletekben a kovetkéz kozelit megoldast alkalmaztunk a morf s#int
kiejtesmodellezésre. Azokat a morfokat, melyekszb kivételszotarban éfordultak, a
kivételszotarban szeréplkiejtési variansokkal és sulyokkal modelleztik. t@bbit pedig
ugyanazzal a szabaly alapu eljarassal képeztukrfarsorozatta, amellyel a nem kivételes
Szavakat.
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Ezzel a modszerrel szamos morf kiejtési modelljjméddtileg hibas vagy legalabbis
szuboptimalis lehet, azonban az eljaras gyakaatatibvabbi kézi munka nélkul lelége teszi

a morf lexikai modellek alkalmazasat a gépi beslé&iherésben. A 7.1. tAblazat megmutatja,
hogy a szészifitkivételek jelents részét sikerdlt igy (Gjra)hasznositani a morfedtén is.

6.5.2. Fonéma alapu akusztikus modellek

Ugyanazokat a beszéliggetlen, kornyezetfligg fonéma alapu akusztikus modelleket
hasznaltuk a sz6 és a morf lexikai modellek eséitnfonetikus dontési fakat hasznaltunk a
sz6hatéron ativéltrifon modellek allapotainak csoportositasara. dggzesen mintegy 3000
HMM allapottal modelleztik alacsony akusztikai $ema beszédhangokat. Harom allapotu
balrél-jobbra HMM modelleket alkalmaztunk fonémankéallapotonként maximum 10
zajmodelleket egyesitve 40 Gauss komponenst irtegkd Az akusztikus modellek tanitasa
alapveben a HTK-val tortént [Young 06]. PLP (Perceptual néar Prediction)
lényegkiemelést hasznéltunk akusztikaifelldolgozas céljara, melyet egy médositott HTK
eszkozzel kaptunk [Psutka & Ircing+ 05]. Hangattamokat nem modelleztiink explicit
maodon.

6.6. Kisérleti eredmények

6.6.1. Kisérleti beallitasok

A felismerési tesztek soran a dinamikus progranrazatapulé mintaillesztés a [C7]-ben
bemutatott HMM-WFST alapu felism&rmotor tovabbfejlesztett véaltozataval tortént. A
WFST felismerési halozatot az AT&T FSM toolkitje giiségével épitettik [Mohri &
Pereira+ 02] a kovetkéZeéplet szerint:

Felismerési_halézat = H o (C o det (L 0 G)) (6.4)

A altalanositott trifon> fizikai HMM-allapot leképezés — melyetth transzducer jeldl — a
dekdderben tortént. A fenti képlet érvényes ugyfmmint sz lexikai modellek esetén, kis
kilénbség mégis adodott a két haldzat kdzott. Netesen, mig a szo kiejtési modellek
végehez minden esetben hozzaillesztettiink egy wof@isoszinet modellt, a morf kiejtési
modellek esetén éit eltekintettink. Ehelyett a #, ,sz6kdz” modelltagéat képeztik le
opcionalis szuinetmodellé. (Az opcionalis szinetiddekcionalisan megfeleltethéta HTK
[Young 06] szerinti ,sp”, azaz ,short pause” modek.)

A morf modellek esetében — azonos keresési mélyséatiitasok mellett — fennallé nagyobb
kereseési tér miatt szamott@n lassabb a felismerés. Ezt a jelenséget azordmapdnzaltuk a
keresési mélység csokkentésével és igy nagy p@ugmals azonos futasi ddmellett valt
lehetségessé a sz0 és morf modellek 6sszehasanBARTF=4.2-4.3 tartomanyon maradt
minden felismerési tesztnél. A kisérleteket egyeB&Hz-es Pentium 4 gépen futattuk.

6.6.2. Beszédfelismerési eredmeények

A beszébfiggetlen felismerési tesztek soran a teljes 8yor@szthalmazt felismertettik, és
az eredmeéenyeket két részletben — illesékéd gyengén illeszkédrészhalmazra bontva —,
valamint a teljes teszthalmazon értékeltik ki. Agjtési és elemi akusztikus modellek
tanitdsara a teljes (26 ora, 104 be§z&nito-adatbazist felhasznaltuk.
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Betiihibaaranyokat (LER) is szamoltunk, mert ezzel a ték&el pontosabban Ilehet

dsszehasonlitani az egyes a felismerési eredményieit a hagyomanyos szohibaaranyokkal
(WER).

A 6.2. tablazaton lathatd, hogy a legnehezebb agg/dleszkedésrészhalmaz felismerése.
Itt egyetlen megkozelités sem tudott szignifikéasulast elérni, még ha a javulas minden
esetben pozitiv is. Az illeszkédrészhalmazon viszont minden morf alapu felismerési
eredmény szignifikhnsan meghaladta a sz0 lexikalatekkel elért eredményeket. A teljes
teszthalmaz ad legmegbizhatébb Osszehasonlitgsotalbetiniba szempontjabdl minden
morf alapt megkozelités szignifikansan jobban s$éljemint a sz6 alapu, ugyanakkor az
altalanosabban elfogadott WER tekintetében csakmanegkozelitégt mondhaté ez el.

6.2. Tablazat. Besziliggetlen fonéma alapu beszédfelismerési eredmémy@&KLACH

spontan magyar nyehbeszédadatbazison kulonibdexikai modellezési megkdzelitések

mellett. A sz0- és béhibaaranyok [%]-ban értetid, a referenciatél szignifikansan jobb
értékeket dit betikkel jeleztik.

Lexikai modellezési o . Gyenge, I!Ieszkedr’ Teljes teszt-
megkozelités Szétarméret  illeszkedés részhalmaz halmaz
WER LER WER LER WER LER
Sz0 — referencia 20k 56.1 28.6 52.9 25.5 54,5 27.1
MB (morf) 4.6k 56.0 28.5| 51.3 24.7 | 53.6 26.6
MC-MAP (morf) 5.5k 558 28.2| 506 245| 532 26.3
HSF (morf) 8k 55.8 28.1| 51.3 245 | 535 26.3
HCG (morf) 6.7k 55.4 28.0| 50.9 24.4 53.2 26.2
CHM (morf) 6.7k 55.6 28.1| 50.5 24.1 53.0 26.1

Fontos tehat kiemelni, hogy mind a statisztikai MIBP eljaras segitsegével, mind a nyelvi
tudassal kialakitott HCG, valamint a nyelvi és isiikai mddszert kombindldo CHM
eljarassal kialakitott morf alapu rendszer szohidaa tekintetében is szignifikAnsan jobban
teljesitett, mint a sz6 alapu referencia. A megmettehdrom megkdzelités eredményei k6zott
nem volt szignifikans kilénbség.

Fontosnak tartjuk megjegyezni, hogy noha a javaiéstéke szerény, az a tény, hogy morf
lexikai modellekkel sikerilt spontdn nyélv beszéd felismerését javitani (raadasul
szignifikansan) nemcsak a magyar nyelv tekintetgloen nyelvél fliggetlendl is Ujszér
eredmeénynek tekinth&t (Az el vonatkozd publikécidink étti idobol [C3, B1] csak negativ
eredményt sikerult felleIni spontan beszéd morikaixmodellezésével kapcsolatban.)

6.6.3. Nemzetkozi 6sszehasonlitas

Esetlegesen felmertlhet a fenti eredmények érté&rd, hogy a referenciaul szolgald szé
alapu rendszer konstrukciojanal valamilyen hibaetegdel, ezért alacsony a felismerési
pontossaga, €s igy annak megjavitasa nem értékeatmegfeleben. Ennek az érvnek az
ellentételezésére a 6.3. tablazatba foglaltuk 0ssZALACH projekt mas nyelveken,
hasonld kortlmények kozott elért legjobb (rész)erédyeit. A ,baseline” jekk alatt a
klasszikus felismerési megkozelitést értjik a kke®t jellemzokkel: ML tanitas, csak a
lejegyzett adatbézis hasznalatos tanitdsra, si@lerodellek.
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6.3. tablazat. Nemzetk6zi ,baseline” (viszonyit@sipként hasznalt) felismerési eredmeények
és korilmeények a MALACH projektben.

DB ooV

NYELV MERET PP ARANY VE{,/E]R
[ORA] [%]
NAGY ADATBAZISSAL
Angol [Byrne & Doermann+ 04] 200 86.9 8.2 53.3
Cseh [Psutka & Ircing+ 05] 84 120 5.2 41.2
Szlovak [Psutka & Ircing+ 05] 100 114 59 38.1
Orosz [Psutka & Ircing+ 05] 100 122 5.1 46.8
KIS ADATBAZISSAL

Cseh [Psutka & Ircing+ 02] 45 - 8.19 57.9
Orosz [Psutka & lljuchin + 03] 20 - - 66.1
Magyar 26 644 145 94.5

Ahogy a 6.3 tadblazat mutatja, a magyar nyelvnek &bbinél nagyobb szdalaki
valtozatossagabol addédd nehézségeit tovabb fokazkmyegesen kisebb adatbazismeéret.
Lathatd, hogy a magyar nyéfeladatnal a perplexitas kiugréan magas, tovabbadgron
kivili szavak aranya is csaknem kétszerese a nkadednagyobb értéknek. Ezek a
peremfeltételek kilondsen nagy kihivasok elé akity beszédfelismérendszereket. Ennek
ellenére a 200 oraval tanitott angol nyekredményeld alig marad el a széalapu magyar
felismerési eredmény. Ha pedig a kisebb adatbazaddésziilt egyéb nyelveredményeket
nézzik, a magyar egyértdlan jobban teljesit, mint akar az orosz, akar aljéisb adatot
hasznal6 cseh rendszer. Az alapszaredmények tehat megsitik azt a meggizédésiinket,
hogy a kiindulasi rendszer alaposan kidolgozottnte® konstrukicds hibaktol, igy annak
szignifikans megjavitasa valos tudomanyos-techrekailményként értékelltet

Végul megjegyezzik, hogy az ebben az értekezédmantdrgyalt, tovabbi beszédaptacios
kisérletekben Iényegesen nagyobb felismerési psagok mellett is sikertlt a sz6 alapu
megkozelitéshez képest szignfikdnsan jobb eredrkéhgderni a morf lexikai modellezésnek
kdszbnheten [J1].

6.7. Osszefoglalas

Bemutattuk eredményekeinket egy nemzetkozi szirgierert spontan, nagyszotaras, magyar
nyelvii gépi beszédfelismerési feladaton. Megmutattuk,yhego helyett morf lexikai
egységeket hasznalva szignifikdnsan javithatd azéoéslismerés hatasfoka. Fellgyelet
nélkili statisztikai modszerrel szarmaztatott mexikai modellekkel is szignifikans szo- és
betifelismerési hibacstkkenést sikerult elérni. A nyeldatbazison és szabalyokon alapuld
lexikai modellezési technikdkhoz képest az adaredizémegkozelités nem teljesitett
szignifikansan rosszabbul. Legjobb tudomasunk stexx eredmények a magyar nyélvt
elvonatkoztatva is jeletis ebrelépést jelentettek a spontan nagyszétaras folymmzeszéd
felismerésének teriletén.
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7. Kiejtésmodellezés spontan magyar nyelv (i beszéd gépi
felismeréséhez

Mindeddig az ortografikus sz6 vagy morf lexikai k& fonémakhoz hasonlé egységekre
bontasat, vagyis a kiejtés (fonologiai s#)nodellezését nem vizsgaltuk meg kdzelébbr
Kllénbsen spontan beszéd esetén azonban a lexskaikapontos, automatikus leképezése
fonologiai egységekre korantsem trividlis feladagg ,fonetikus” irasmodu nyelvek sem,
mint amilyen a magyar.

A fejezetben alapvéen két kiejtésmodellezési megkozelitést targyalunielyeket a
MALACH spontan magyar nyeiv beszédadatbazison végzett beszédfelismerési kkskte
értékeliink ki. Az egyik megkozelitésnél grafémaéima szabalyok alkalmazasaval, illetve
kivételes iras- vagy ejtésmodu (idegen, hagyomarstbg szavaknal a kézi fonemikus
atiratok felhasznalasaval torekszink a kiejtéserafitivakat is megengédeképezéseket
késziteni fonéma alapegységekre. A masik megkézekt gyokeresen mas megoldast
alkalmazunk, fonémak helyett a lebidegegyszdibb mddon grafémakra azaz (egyjépy
betikre képezzlk le nyelvi szabalyok, kivételek vagyildirat nélkil a lexikai egységeket.
Végul olyan graféma akusztikus modellek alkalmaz&sgsgéaljuk magyar nyely spontan
beszéd felismerésére, amely még a koérnyezeifliggdellezéshez szikséges dontési fak
képzéséhez sem hasznél semmilyen nyelvi szab&yt mgelvi kategoria-kialakitast, azaz a
teljes akusztikus modellt tisztan adatvezérelt @iakitjuk ki.

7.1. Bevezetés

Bar a magyar nyelvet fonetikai (vagy inkdbb fonaddg irasmodunak és a Kkiejtés
modellezését graféma-fonéma szabdlyokkal oI kexétlek tartjuk, néhany kérdés
kilondsen a spontan beszéd felismerésével kapoanldelvetdik. Magyarban, hasonléan
mas nyelvekhez, fontos szotagstitirlések torténhetnek a spontdn beszéd soraneghketlg
trifbn modellezés mar nem képes modellezni [Jusai@kWard+ 01]. Az idegen szavak
jelents részét, illetve az egyéb specidlis kidjtézavak fonoldgiai szifitkiejtését sem tudjuk
egyszeii szabalyokkal modellezni. Az alternativ kiejtésltoaatok kezelése is @&orrasokat
igényel. Tovabbi nehézségeket jelenthet, ha — regdtiinkben is, a MALACH spontan
magyar nydl beszédadatbazisnal — a kivételes @éjtézavakat ugyan ellatjak fonetikus
alakkal is, de ez sz0 szinten torténik, mig a &&jmodelleknek a morf lexikai egységekhez
kell illeszkednitk.

Altalaban a beszédtechnoldgia szempontjabél, deinkisen a tobbnyelv projektek
szempontjabdl is kivanatos olyan kiejtésmodelletdinikakat megvizsgalni és alkalmazni,
melyek a lehét legkevesebb kézi munkéat igénylik, és a legkevéspvfiggek. llyen
példaul a graféma alapu kiejtésmodellezés [Kanthakley 02], [Killer & Stuker+ 03],
melyet tudomasunk szerint 68k6r mi alkalmaztunk mind magyar nyglolyamatos
beszédfelismerésben, mind a nemzetkdzi MALACH tbyen. (Magyar nyelv graféma
alapu izolalt szavas felismerésre van korabbi p@fdmnk & Kacic+ 05], azonban csupan
kezdeti, referencia nélkili eredményeket adnak Jneg.

A kovetkedkben a magyar nyelvre optimalizalt graféma-fonérmabélyokat alkalmazo

fonéma alapu kiejtésmodellezést hasonlitjuk Osszyyedvi szabalyoktdl nagyrészt, illetve
teliesen mentes graféma alapu kiejtésmodellezésikozelitésekkel a spontdn magyar
MALACH adatbazison végzett beszedfelismerési késékben.
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7.2. Az automatikus fonologiai kiejtésmodell-el  éallitas problémai

Az angol és az egyéb, nem fonetikus irasmddu nkedgetén bevett gyakorlat, hogy az egyes
szavakhoz kézi ével készitik a kilonbdzfonoldgiai atiratokat, majd a tanito-adatbazison a
kényszeritett felismerés modszerével valasztjaekaktualis fonoldgiai realizacidkat [Young
06]. E megkdzelités hatranya nyilvanvald, a kiejgsotaron kivili elemeket nem lehet
automatikusan atirni, valamint akkor sem haszndllj@t ha az adott sz6hoz nem tartozik
hullamforma. Ezért szamos ,intelligens”, illetveatssztikai médszert dolgoztak ki, melyek
segitségével példaul a mar rendelkezésre all&aklyal tanulva Uj szavak fonemikus atirata
becsilhet, pl. [Torkkola 93], [Besling 94], [Suontasuta & kKanen 00].

Magyar nyelv esetén neminik szikségesnek ilyen modszereket alkalmazni, ehisz
hasonléan a finnhez vagy észthez [Kurimo & Puurult a fonetikus irAsmdd miatt a
magyar szavak tulnyomo tobbségénél legaldbb a (kkne” kiejtés kdonnyen ééllithatd
automatikusan is. A gyakorlatban azonban — adégps konniiség ellenére — a sz6 vagy
morf lexikai egységek automatikus fonologiai ard&zamos problémat vet fel [B4], [Zsigri
& Toth+ 04], melyeket a kovetkékben részletezink.

7.2.1. Kiejtési kivételkezelés

Nyilvdnvald, hogy a kivételes Kkiejtésszavakat kivételszotarral kell kezelni, amelynek
0sszedllitasa torténhet akar kézzel is. A probléamgelenti, hogy hogyan detektaljuk, hogy
kivételes sz06rdl, vagy szorésztdtvan szo.

Tekintstk példaul az alabbi kivételszotar-bejegizés

Weimar>vejmar
Ostrava> osztrava
gipsy—> dzsipszi

Hogyan alkalmazzuk ezeket a kdvetkazdalakok esetén:
weimarizalodas, Ostravaba, legipsyzte?
A kisbetis rész-sztringre illeszkedés lathatéan nem jelésilidos megoldast.

7.2.2. Graféma-fonéma konverzio

Még ha csak a valéban fonologiai irasméda szavakomi@ius kiejtésmodellezésére
szoritkozunk, akkor is alapveeproblémak Iéphetnek fel a tobbjdglyetik miatt.

Az el részprobléma tokenizacig vagyis a konvertalandé grafémacsoportok azorsssita
Pl. ha a graféma-fonéma szabalyok az alabbiak:

S2>Ss
ZS-> 7S
c>CcC
CS—> CS
ggy = ggy
gy > gy
g9
stb.
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Jecsos malacsilt”,
,fozsdas kozségtabla”,

~meggyel meggyégyit”

szovegrészletek tovabbi nyelvi, akusztikai infocmd& nélkil nem képezhélt le helyesen a
nyers fonologiai szintre. Nyers fonoldgiai szinatala beszédhangszandéknakegfeleb
mogottes fonologiai format, és nem a felszini, fog@i koartikulaciokat tartalmazoé
fonémasorozatot értjik.

7.2.3. Morf lexikai modellek

A morf lexikai modellek hasznalata néhany problémagold, azonban nem mindet, és Ujak
is keletkeznek.

Pl. a ,kbzség” a morfolégiai analizisek soran tygkn nem bomlik ,k6z + ség” alakra,
ilyenkor tovdbbra sem oldhaté meg kivételszétakkinéh helyes fonéma sorozatra vald
leképzése.

A gyakorlatban azonban nagyobb problémat jelerdHetditott eset, amikor is a morfologiai
szegmentacié — akar statisztikai alapu, akar syadapu — a tobbjedybetiket felbonthatja,
és igy a helyes graféma-szabalyok sem érvényenglet

Pl. vadlasszon> valas + szon, arannyat aran + nyal, meggyep meg + gyel

7.2.4. Fonologiai koartikulaciok

Korabban a beszédfelismerésben nagy jésgget tulajdonitottak a fonoldgiai koartikulaciok
jelolésének a fonologiai atiratban. Ez azonban sgakel§ben volt megoldhatdé szotarakban
formalizalva. Amint az 5. fejezetben megmutattukegma széhataron ativelfonoldgiai
koartikulacios jelenségek explicit modellezése dwmott javulast az alacsonyabb szinten
tortérd (allapotcsoportositott trifén) modellezéshez képégy a fonoldgiai koartikulacio
explicit jelolését beszédfelismerés esetén szukkfgiek, &t karosnak tartjuk és nem is
alkalmazzuk. Ugyanis a nyers fonoldgiai alakoktdba3-ban részletezett P transzducerrel a
fonologiai koartikulaciok jorészét tartalmazo foremaldzat konnyen &hllithatd, forditva
viszont ez altalaban nem lehetséges.

Pl. értsd> érdzs d, értsdtet® ércsteis

7.2.5. Spontan beszédre jellemz 6 kiejtési variaciok el dallitasa

Mint ismeretes, a spontan beszédben a leirt alakreagfeled fonoldgiai realizaciéhoz képest
jelents valtozasok torténhetnek, melyek a standard fagmaild&oartikulaciokkal nem irhatok

le. Itt elssorban hangkiesésekre gondolunk, de nem ritkges t&t tag kieséseajtsakar tébb
szotag is toddhet, illetve az artikulacio is jelefgen torzulhat. Ezen jelenségek egy része a
fonologiai szinten megragadhatd, azonban az autkmsatmodellezésik, algoritmizalt
eldallitasuk nem iinik egyszefien megoldhatonak. igy inkabb a kézi atiratbdl szédn
informaciok felhasznaldsanak maodja vetl fel megottb problémakeént.

Pl. azt mondja> aszongya mié meért, mé, majed maj
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7.3. Kiejtésmodellezési megkozelitések

Két kozelity jellegi megoldasi lehéséget javaslunk az ddéekben emlitett problémak

kezelésére. Fonéma alapu kiejtésmodellezésnélsguek — potldlagos kézi munka nélkil —
megfelelni a nyelvészeti elvarasoknak. Graféma(alapdellezésnél kiejtési kivételkezelés
helyett az elemi akusztikus modelleket kdzvetldraiikre épitve, tisztan mérndki-statisztikai
megkozelitéssel vagjuk at a gépi beszédfelismey@sljuszi csomojat”.

7.3.1. Fonéma alapu kiejtésmodellezés

Ennél a megkozelitésnél a sz6 vagy morf lexikai etlel leképezése fonéma (vagy inkabb
fonémaszé) fonolégiai egységekre torténik.

A feladat tehat adott sz6 vagy morf sorozat lekepzi®némasorozatra, illetve alternativ,
valészirtiségekkel ellatott fonémasorozatokra, vagy(@/W) ill. P(#|M) meghatarozasa.

A leképezést lexikai egységekként végezzik, a sad/kdrnyezetdl valé fonologiai szini
kiejtési fuggséget nem modellezzik.

A MALACH adatbazis esetén az alabbi kétsizinfonéma alapu kiejtésmodellezést
alkalmaztuk.

1. Elssdleges kiejtési kivételkezelés

Azon szavak, melyek a kézi lejegyzés soran egy wdgly fonoldgiai alakkal is el lettel latva
egy elédleges kivételszotarba kerlltek. Az egyes kiejtésriansokhoz tartozo
valosziriségeket az annotacid alapjan szamitott relativayigdgokkal becsultik.

lllusztracio: w P |w) o
miért 0.011 m é
miért 0.426 meér
miért 0.269 miér
miért 0.292 miért

Az elgdleges kivételszotarat mind sz6, mind morf lexilegységek esetén ugyanugy
alkalmaztuk. Ha egy szoétarelem ortografikus alag@antosan egyezett a kivételszotar
baloldalan allé alakkal, akkor a fonologiai kiejtésodellje pontosan a szoétarban megadott,
valosziriségekkel ellatott kiejtési valtozatokat tartalméadna lett.

2. Graféma-fonéma szabalyok alkalmazasa

Az Aaltalanos graféma-fonéma szabalyok a magyarvnyehologiai irasmédnak tobbé-
kevésbe megfelélszavak kiejtésének egyértdim kiejtési variansok nélkuli — leképezésére
szolgalnak. Ugyanakkor, a masodlagos kiejtési kikétzelés is ezek altal a dinamikusan
bévithet graféma-fonéma szabalyok altal valésul meg.

Egy adott, az elglleges kivételszotarban neméfelrduld szé vagy morf lexikai egység
leképezésére a kovetkeeljarast alkalmazzuk:

13 Az altalunk hasznalt rendszerekben a hosszu és nidssalhangzok megkilénboztetése nem torténik meg
ennek ellenére, az egysiiseég kedvéért, mint fonéma egységekre fogunk hiwzaikajuk.
“v.6.: (1.2), (1.5) és (6.3).
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* Az altalanos kiejtéesmdédu szavakat és a masodlagpedt kivételeket ugyanugy a
graféma-fonéma szabalyokkal kezeljuk.

Pl.  graféma soroza® fonéma sorozat

#Ostrav> osztrav
ZS—> 7S

kozség> kdzseég
thi#> t

X 2> ksz

#x#t > ik sz

w2V

(# a szohatar szimbolumot jeldli, az ABC minden Ut leképezzik
valamilyen fonéméra ill. fonémasorozatra)

e Az adott bemeth ortografikus lexikai egység elejére megkeressik e
leghosszabban illeszkédgraféma-fonéma szabaly baloldalt. Ezt lecsatoljak,
fonémasorozatot eltaroljuk és az eljaras folytdddvabb, amig a bemérsztring el
nem fogy.

lllusztracio:
OstravaboP> osztravabadl
kiskozségbe> kiskbzségbe
wolf > volf
Téth>tot

Mint lathatd, viszonylag egysZer kiejtési kivételkezeléssel és graféma-fonéma
szabalyrendszerrel is hatékonyan kezélret7.2.-beli problémak jo része. A gyakorlatban
azonban mindig taldlhatunk olyan példat, amire sekivételszotarak, sem a szabalyrendszer
nincs felkészllve, és igy azéallitott kiejtés sem lesz helyes. Ez velejar6jasaakerdi”
szabaly alapu rendszereknek.

7.3.2. Graféma alapu kiejtésmodellezés

Mint emlitettik, egyre jobban terjednek a részbagyvteljesen statisztikai alaponik®do
graféma-fonéma atalakitdo rendszerek. llyen pél@gajBuontasuta & Hakkinen 00], ahol
dontési fa alapu graféma-fonéma atalakitast védgeianthak & Ney 02] felteszi a kérdést,
hogy ha a kdrnyezetfigg fonéma modellek allapotcsoportositasara is donfakat
hasznalunk® miért ne lehetne dsszevonni a két |épést, és #siofakkal kozvetlenil a
kornyezetfligg grafémakat akusztikusan modellezni. A beszédfeligsi kisérletek pozitiv
valaszt adtak a felvetésre. A fonetikus kérdéékldzarmaztatott graféma dontési fakkal
[Kanthak & Ney 02] léenyegében ugyanolyan j6 felisés pontossagokat lehetett elérni
német, holland, és olasz nyelvre, mint a hagyomankornyezetfiig§y fonéma alapu
megkozelitéssel. [Killer & Stuker+ 03] még tovablkegy, megmutattak, hogy német és
spanyol nyelvre a minimalista szingleton grafématagokkal — amikor grafémikus
kornyezegyanantminden osztaly egy elemet tartalmaz csupan, gafépusonként egyetlen
(egyjegyh) befit — szintén Iényegében ugyanolyan j6 eredményebidtel, mint kifinomult

15| 4sd a 4. fejezet vonatkozd részeit.
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kézi vagy automatikusan generalt kérdésekkel. Blzaltkiejtesmodellezés teljes mértékben
nélkuldzni tudja a nyelvfudgszabalyokat.

A (kérnyezetfigg) graféma alapu kiejtésmodellezés ugyanakkor ndjesieett j0l angol és
francia nyelv esetén. Vagyis, minél inkabb jellénaz fonetikus irasmdd egy nyelvre, annal
inkabb varhaté a megkozelités sikere. igy terméseet adddott, hogy magyar nyelvre is
megvizsgaljuk az alkalmazasat.

A graféma alapu akusztikai és kiejtésmodellezésm@®kALACH magyar nyehi adatbazis
esetén az ad kulonos jeléséget, hogy mint az 5. fejezetben lattuk, a maapallexikai
megkozelitések egyérteliman jobban teljesitettek, mint a sz6 alapuak. A mpegmentalasok
azonban —d&ként a tisztan statisztikai, de a szabdly alapd $9k esetben egyetlen fonémat
kodolo grafémasorozatot is felbontanak, igy fon@bgzempontbdl hibas szegmentaciot
eredményeznek. Graféma alapu akusztikus és kiepésiellezésnél ilyen probléma nem
merul fel. Tovabba, az idegen szavak ejtésmodjanégtanulhatja a graféma akusztikus
modell, igy az ezekhez kapcsolddod kivételszotanesszikség.

A graféma akusztikai modellek l1ényeqgi jellefje a trividlis kiejtési modell éEllitas, ezért
nem illeszkedik a megkozelitéshez a spontan ejtdses@tén a tobbes kiejtési variaciok
modellezése. A kisérletekben ezért egyaltalan nkadnaaztunk kézi fonoldgiai alakokat,
csak és kizarolag ortografikus lexikai alakokbdlékel szotarak és nyelvi szabalyok nélkiil
szarmaztattuk a graféma alapu kiejtésmodellezést.

A megkozelitégormalis definicidjamorf lexikai modellek esetén tehéat a kovetkez

M =argmaxP(M)B( |[M)P(O|I) (7.1)
M

ahol ' graféma (egyjedy beti) sorozatot jeldl, aB pedig binaris (0 vagy 1 kimerigt
valosziriségeloszlast. Ezt a megkozelitést ,morf-grafémaip@al beszédfelismerésnek is
hivjuk a tovabbiakban [C3}°

A B(/IM) graféma kiejtési modell tehat az ortografikus abediinek trivialis sorozatara
képez. lllusztracio:

Toth>tdoth

Churchill> churchill
tavaly>tavaly

aran |nyal> arannyal

Az elemi graféma akusztikai modellek a graféma Wémetlkiél ,tanuljak meg”, hogy
milyen akusztikai eloszlasokat kell alkalmazni.

18 A sz6-graféma megkozelités esetén a képlet teljeasonld — csupan at-eket kellW-re cserélni — ezt kiilén
nem irjuk fel.
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7.4. Kisérleti eredmények

A kovetked beszédfelismerési kisérletekben a graféma alapieledkel elért eredményeket
hasonlitjuk 6ssze a kordbban mar kozdélt fonémaladapdményekkel.

7.4.1. Adatbazis-jellemz 6k és kisérleti bedllitAsok

A gépi beszédfelismerési kisérleteket ugyanazzalld ACH spontan magyar nyelv
adatbazissal, és mindenben hasonléan végeztik,aniebz6 fejezetben emlitetteket. Ezért
az adatbazis és altalanos paraméterek Ujboli beasatamebzzik, csak a jelen fejezet
szempontjabol fontos adatokat részletezzik, illetkerabbi tanitas-tesztelési felallastol valo
eltérést ismertetjuk.

7.1. TablazatA magyar MALACH adatbazis esetén a szaké€zi cimkézés alapjan
szamolt kivétel- és sulyozott kivételszotarak meeet fedése a tanité-adatbazison. A
kivételszotar részet képezi a sulyozott kivétedzot

KivételszGtar Sulyozott kivételek

Lexikali Teljes szétar szotara
modell tipus mérete ) Fedés ) Fedés
Méret [%] Méret [%]

Sz6 20k 1743 47.1 720 46.2
MB (morf) 4.6k 521 32.9 199 32.6
MC-MAP (morf) 5.5k 492 27.3 163 26.9
HSF (morf) 8k 576 25.6 243 25.3
HCG (morf) 6.7k 539 23.1 216 22.9
CHM (morf) 6.7k 565 29.6 224 29.3

Ahogy a 7.1. tablazat mutatja, a 7.3.1-ben ismettt&tejtési kivételkezelési technikaval a sz6
alapu kivételek jeleids részét sikerllt Ujrahasznositani morf lexikai ellek esetén is. Az is
jOl lathatd, hogy a kivételes ejtésmodu szavakes ezeken belil is a kiejtési alternativakat is
igénylb kifejezéseket — gyakran hasznaltdk az adabtkdzl Tehat (fonologiai)
kiejtesmodellezés  szempontjabol semmiképpen sem ezhet konnyinek a
beszédfelismerési feladat.

A felismerési paraméterek, hasznalt eszkdzok megel a korabbiakkal (3-gram sz6 nyelvi
modell, 4-gram morf nyelvi modell, 3 allapotd HMMrféma modell, 10 komponén&MM
allapotonként, ML dontési fa alapu trifon allapaosrtositas stb.). A graféma akusztikus
modellek ugyanannyi, 3000 korali HMM allapotot tdmaztak, mint a fonéma alapuak.
Kisebb kilénbség volt, hogy az annotacioban a Ibdgiseket teljesen figyelmen kivil
hagytuk, és a szunet- vagy ,szO0k6z” modell igy 18u€s fuggvenyld allt csak. A
kornyezetfig§ graféma modellekhez a dontési fa épitésénél a nfanékusztikus
modellekéhez nagyon hasonld, abbdl trividlisan maatatott fonologiai-fonetikai
kategoridakat hasznaltunk (egy adott fonéma os#tddgmaihoz hasznélt grafémak alkottak a
megfeleb graféma osztalyt [Kanthak & Ney 02]). A szingletgraféma modellekhez pedig
nem hasznéltunk semmilyen nyelvspecifikus tud&stz @ dontési fa épitésénél az egyélem

(szingleton) graféma osztalyok csupan az egyjdogiik felsorolasat jelentették és adtak a
grafémikus kornyezetet.
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Megemlitend, hogy adott keresési mélység beallitasok mellggtafiéma alapu felismér
rendszerek altaldban gyorsabbak voltak, mint arf@n@laptak. Ennek édleges oka a
kiejtési valtozatok hianya miatti kisebb keresési A jelenséget azonban mind sz6, mind
morf lexikai modellek esetén kompenzaltuk a keriesédység megfelél nbvelésével, igy az
RTF itt is 4.2 és 4.3 kodzottire korlatozodott. Tebarmely két, a MALACH adatbazison
bemutatott felismerési eredmény egzakt médon egyozdsasonlithato.

7.4.2. Graféma alapu beszédfelismerési eredmények

A 7.2. tAblazaton mutatjuk be az Uj beszédfelissie@rgedmeényeket. A jobb szélen taldlhato
Jrelativ javulasok” oszlopban az egyes lexikai mteek fonéma alapu megfetgthez
viszonyitottunk a teljes tesztadatbazis eredmétiggitlembe véve.

7.2. Tablazat. BesZ#iliggetlen graféma alapu beszédfelismerési eredrkémALACH
spontan magyar nyehbeszédadatbazison kulonibdexikai modellezési megkozelitések
mellett. Aszo-fonémaeferenciahoz viszonyitott szignifikans javulasodiét beftivel
jeloltuk. A szo6-, bdthibaaranyok és a teljes teszthalmazdorgma alapu, ugyanazon lexikai
modellhez viszonyitott relativ javulagék]-ban értendk.

Gyenge llleszked Teljes teszt-
illeszkedés részhalmaz halmaz
WER LER| WER WERWER LER | WER LER

Modellezési
megkozelités

Relativ javulas

Sz6 — graféma 57.0 28.6 53.8 28.7 55.4 27.11.6 0
MB — graféma 57.2 28.% 51.8 248 | 544 26.6f -14 0
MC-MAP — graféma 56.1 28.2 51.5 24.8 53.8 265 -1.1 -0.7
HSF — graféma 56.6 28.1 51.6 24.6 541 26.3| -1.1 0
HCG - graféma 56.5 28.1 514 245| 539 26.3| -1.3 -04
CHM — graféma 56.4 28.2 51.0 243 53.7 26.2| -13 -04

MC-MAP — graféma sz. 559 27.9| 515 248| 537 26.4| -0.9 -0.3

Lathatd, hogy a graféma alapu modellezés hatasgyatlen morf lexikai modellezési
megkdzelitésnél sembtt szignifikansan a teljes teszthalmazon mért feliémerési hiba.

A sz0 lexikai modellnél ugyan szignifikdnsan romszofelismerés pontossaga, ugyanakkor
a betifelismerési pontossagot a graféma alapu akusztikoslellezés itt sem rontotta
érzékelheien.

A szo6-fonémaeferenciahozasonlitva az eredményeket lathatd, hogy szansagnedmény,
illetve a teljes teszthalmazon mért {deébaaranyok jeles része még javult is dacara a
kivételszotarak, graféma-fonéma atalakitasi szalieigljes kiiktatdsanak.

A Morfessor Categories-MAP lexikai modellel és @rah szingleton akusztikus modellel
készilt teljesen adatvezérelt megkozeléiestmondhato, hogy graféma modellek mellett
teljesitménye alig marad az ilyenkor is legjobbahesitt CHM technikatol. Mi tébb, a
teliesen adatvezérelt megkozelités a legnehezdidmézési feladatnak szamité ,gyenge
illeszkedés” teszthalmazon a 27.9%-o0s tieibaarannyal abszolut csucsot allitott fel.

12



7.4.3. Kovetkeztetések

Az eredmények alapjan levonhatjuk a kovetkeztetésigy l|étre lehet hoznieljesen
adatvezérelt médons a klasszikus szo-fonéma alapu beszédfelismerésikanetjtéssel
versenyképes beszédfelisiierendszert. Ahogy a 7.3. tablazat szemlélteti, lagielet
nélkili statisztikai eljarassal kialakitott MC-MARorf lexikai modellek a szingleton graféma
modellekkel egyitt minden részhalmazon jobban d#geek mint a szo-fonéma alapu
referencia, &t a betihibaaranyok tekintetében szignifikans is a javulas.

7.3. Tablazat. A klasszikus (sz6-fonéma) és agel) adatvezérelt (MC-MAP — graféma
szingleton) beszédfelismerési megkozelitések eregengek 6sszevetése a MALACH
spontan magyar nyehbeszédadatbazison. A szignifikans javulasokétlmbtivel jeldltik, a
sz0-, beiihibaaranyok és relativ javulasok [%]-ban értidand

Gyenge llleszked Teljes teszt-
Modellezési megkozelités illeszkedés részhalmaz halmaz
WER LER WER WER WER LER
Sz6 - fonéma (referencia) 56.1 2816 52.9 25.5 54.27.1
MC-MAP — graféma szingl. 55.9 27.9 51.5 24(8 53.7 6.42
Relativ javulas 0.4 2.5 2.7 2.8 1.5 2.6

Alabb roviden szemléltetjik, hogy a szo-fonéma @lagferencia rendszer milyen jelleg

nyelvspecifikus szabélyokat alkalmaz,

beszédfelismeresi eredményekhez:

» Szé6-fonéma alapu megkdzelités (referencia):

0 Valbsziniségi sulyozasu alternativ kiejtések, pl.

azaz hogy emirincs szikség versenyképes

miért 0.011 m é
miért 0.426 mér
miért 0.269 miér
miért 0.292 miért
o Idegen és hagyomanyos irasu szavak kivételes sadjiél.
Churchill csorcsil
Kossuth kosut
o Graféma-fonéma atalakitasi szabalyok, pl.
cz c
ch# cs
ck# Kk
ly ]

(# a széhatar szimbolumot jeldli)
o Fonetikai kategoriék, pl.

NASAL: m, n, ny

FRONT: e, é,1i, i, 69, U,

Ezekkel szemben az MC-MAP — graféma szingleton (alaggkozelités semmilyen fenti,
sem egyéb nyelvspecifikus szabalyt nem hasznaehisemcsak a nyelvi és lexikai modell,
de az akusztikus modell is teljesen adatvezéréiésail, melyek képzéséhez minddsszesen
csak a tanitéfelvételek hullamformaira és azoko@ndfikus) szdveges lejegyzéseire van
bemenetként szilkség. A kdvetkeztetések bémsdaptacid mellett is érvényesnek bizonyultak
[J1].
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7.5. Osszefoglalas

Kilonboz kiejtési-, akusztikai modellezési megkozelitésekatitattunk be spontan,
nagyszotaras magyar nyéhbeszédfelismerési alkalmazasbanésgbr a fonéma alapu
kiejtésmodellezést targyaltuk, melynél kézibver eballitott kiejtési variansokat, illetve
kivételszétarat, valamint graféma-fonéma szabalyokdkalmaztunk a lexikai egységek
fonémasorozatra valo leképezésére. Majd bevezattgiaféma alapu kiejtési és akusztikali
modellezést, ahol mindendbb emlitett szabalytdl és édorrastdol megvalva gyakorlatilag
ugyanolyan j6 eredményeket értiink el, mint a fon@apu rendszereknél. Végil a graféma
akusztikus modellek képzésénél hasznalt nyelvi isteket igény fonetikai kategoériakat is
kikiszOboltik. Végeredményben a teljesen adatvizéree a magyar nyelv morfolégiai
jellegét a statisztikai morf modellek réven figyalee vew — technikaval minden tekintetben
jobb, a bdihibaaranyokat tekintve szignifikAnsan jobb besZé&ferési eredményeket
ertiink el a szamos nyelvi szaktudast alkalmazo6 sz6-fonéma alapu referencianal.
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8. Osszefoglalas, tézisek

Ertekezésemben bemutattaniblh tudomanyos eredményeimet a magyar riyedépi
beszédfelismerés teruletén. Osszességében armagutohogy nyelvspecifikus szakéirt
szabalyok’ alkalmazasa nem nélkilozhetetlen a gépi beszédfetéshez. Ellenkéleg,
megmutattam, hogy teljesen adatvezérelten — azdyebié nyelvi szakértelem nélkdl is —
kompetitiv beszédfelismérrendszer készithetaz adott, spontan, magyar nyelieladatra.
Mindez nem jelenti azt, hogy a magyar nyelv sagédgaira (elésorban a toldalékolo jellegre
és a dorden fonologiai irasmodra) felesleges lenne tekietdenni. Ertékelésem szerint
inkabb arrdl van sz6, hogy a magyar nyelv glob@ilemzit figyelembe véve a megfetel
adatvezérelt technikakat valaszthatjuk ki, amelgeékknar ténylegesen versenyképes
beszédfelismerési alkalmazasok fejlesztkdd, relative gyorsan és kiseblbfrasokkal. A
kovetkedkben téziscsoportonként 6sszegzem tudomanyossailitat, kdvetkeztetéseimet,
majd réviden kitérek az eredmények tovabbi alkaksaira is.

I. téziscsoport: A fonetikai koartikulaci6 modelleZ£se magyar nyeli beszéd gépi
felismeréséhez

I.1. tézis: [B2, B3, C7, C8]Kisérleti aton megmutattam, hogy visszametszésiEm tr
allapotcsoportositadst  kornyezetfidlgg beszédhangmodellekkel eléhet szignifikans
beszédfelismerési pontossagjavulas magyar nyelven kornyezetfiiggetlen
beszédhangmodellezéssel elért eredményekhez képest.

I.2. tézis: [B2]. Kisérleti aton megmutattam, hogy az alagget nyelvi szabalyok altal
vezerelt visszametszéses trifon allapotcsopormsitdbeszédhangmodellekkel elért
beszédfelismerési pontossagoknal elérhstignifikAnsan jobb eredmény a jelésgbb
mértékben statisztikai ely an. maximum likelihood fonetikus dontési fa alajpfion
allapotcsoportositasi médszer [Young & Odell+ 94famazasaval.

. téziscsoport: A fonoldgiai koartikulacié (hasorulasi jelenségek) modellezése magyar
nyelvii beszéd gépi felismeréséhez

I1.1. Tézis: [J2, B3, B4, C6, C9, C10Kisérleti uton megmutattam, hogy — amennyiben az
akusztikus modellek tanitdsakor a tanito-adatb&riskd fonoldgiai koartikulacié figyelembe
lett véve (példaul kézi fonetikus atirat révén) —fedismerési tesztekben egyes tipikus
fonoldgiai koartikulacios jelenségek explicit (satdrokon is ativel) modellezésével elérldet
szignifikansan magasabb beszédfelismerési pontosséy a jelenség tekintetbe vétele
nélkul.

[1.2. Tézis: [C6], Kisérleti uton megmutattam, hogy implicit fonoldgkoartikulacio-
modellezéssel — amikor is mind az akusztikus neddilhitasakor, mind a felismerési tesztek
soran eltekintink a fonoldgiai koartikulacié jelégetl — elérhefd kompetitiv (nem
szignifikansan alacsonyabb) beszédfelismerési peatp ahhoz képest, mint amikor a
fonoldgiai koartikulacios jelenségek jeléatrészét expliciten modellezzik mind tanitas, mind
tesztelés soran.

7 llyenek példaul a nyelvtani, morfoldgiai (morfoisaktikai) szabalyok, a fonolégiai koartikulacigzabalyok,
a kiejtési kivételszabalyok vagy éppen az egyezdudmngok fonetikai kategorizalasank szabalyai.
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Kovetkezmény: A tipikus fonologiai koartikulacids jelenségek eésipl modellezése nem
nélkulozhetetlen a magyar nyghgépi beszédfelismerésben, hiszen az explicit he&del
korilményes integracidja elhagyhato anélkil, hogyfetismerési pontossag feltétlendl
szignifikansan csdkkenne.

[ll. téziscsoport: Spontdn magyar nyehi beszéd lexikai modellezése gépi
beszédfelismeréshez

l.1. tézis: [J1, B1, C1, C2, C3, C4, CHiseérleti uiton megmutattam, hogy spontan beszéd
gépi felismerése esetén szd helyett kisebb, maskawia(tovabbiakban: morf) lexikai
egységek megfetel alkalmazasaval eléerhék szignifikhnsan magasabb felismerési
pontossagok.

l.2. tézis: [J1, B1, C1, C2, C5Kisérleti uton megmutattam, hogy spontan beszéd gép
felismerése esetén feligyelet nélkili statisztikabddszerrel [Creutz & Lagus 05b]
szarmaztatott morf lexikai egységek alkalmazas&@thetk a szé alapu megkdzelités
eredményeifl szignifikansan magasabb, a nyelvi szabaly aldpkombinalt (statisztika +
nyelvi szabalyok alapjan dllitott) morf megkdzelitések eredménsleipedig nem
szignifikansan alacsonyabb felismerési pontossagok

IV. téziscsoport: Spontan magyar nyehi beszéd akusztikai és kiejtésmodellezése gépi
beszédfelismeréshez

IV. 1. tézis: [J1, C3]Kisérleti uton megmutattam, hogy spontan magyaiviybeszéd gépi
felismerése esetén kornyezetifiggraféma (alfabetikus karakter) alapd akusztikus
modellezéssel elérliehem szignifikansan alacsonyabb felismerési poatpssint fonéma
alapuval (morf lexikai modellezés mellett).

Kovetkezmény: Keézi kivételszotarak és graféma-fonéma  atalakitasrabalyok
alkalmazasanak hianya nem feltétlenlil okoz szigmf felismerési pontossagromlast
magyar nyeli gépi beszédfelismerésnél. Ezek a nyelvi tudasfokréehat nem tekinteskl
nélkulozhetetlennek a magyar nyegépi beszédfelismerésben.

IV. 2. tézis: [J1] Kisérleti aton megmutattam, hogy spontan magyatviiybeszéd gépi
felismerése esetén kornyezetifigo. graféma-szingleton alapd akusztikus modeletés
amikor is az alkalmazott ML déntési fa alapu trif@ltapotcsoportositasnal csupan trivialis,
egyeleni graféma osztalyokat definialunk kérnyezet gyanaeiérhe nem szignifikansan
alacsonyabb felismerési pontossag, mint fonématiaéqusztikus modellekkel (morf lexikali
modellezés mellett).

KovetkezményNyelvspecifikus szabalyok és szakényelvi tudas explicit alkalmazasdnak
hianya nem feltétlentil okoz szignifikhns pontossdigenést magyar nyélv gépi
beszédfelismerés esetén. A nyelvi széikéundds és a nyelvspecifikus szabalyok explicit
alakjukban (fonetikai osztalydefinicok, kiejtésikiti-hang atalakitasi szabalyok, szoétarak
stb.) nem tekinterit tehat a magyar nyaehgépi beszédfelismerés létfontossagu kellékeinek.
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V. téziscsoport: Spontan magyar nyel beszed felismerése explicit nyelvi szabalyok
nélkul (szintézis)

V. 1. tézis: [J1] Kisérleti uton megmutattam, hogy spontan magyardvriybeszéd gépi
felismerésénél explicit nyelvi ismeretek alkalmazéalkif® is elérhet kompetitiv felismerési
pontossag a klasszikus sz6-fonéma alapu megkdheitéépest, mely szamos nyelvspecifikus
szakérsi tudas”® alkalmazasat igényli.

A tézisekben 0Osszefoglalt eredmények egyrészt ayamagiyeli beszédfelismerési
fejlesztéseket tehetik hatékonyabba (gyorsabbal@&dlba) azaltal, hogy a koérilményes
nyelvspecifikus szakét szabalyok nélkulozhetetlenségének képzetét meb@iaf A
szakérdi nyelvi szabalyok megalkotdsa, korrigaldsa ugyaniagasan és specialisan
kvalifikalt munkaeét igényel, ami nemcsak a fejlesztési kéltségekstitenagassa, de az
alkalmazasfejlesztési dbben is jelenis tételként jelenik meg, illetve szamos hibalébétet
és/vagy fonetikajaban hasonl6 nyelvek esetén eagdményekkel kecsegtetnek. Ez részint a
magyar kutatok szamara adhat biztatast a vizsgétvek spektrumanak szélesitésére,
masfebl a magasabb nyelvi szihtechnolégiak (pl. gépi forditas, informacié-kivoolas)
szamara szolgaltathat hazai alapot.

18 feltgyelet nélkiili statisztikai modszerrel meghazatt morf lexikai egységekkel, n-gram statisztikgelvi
modellel, trivialis morf-graféma leképezéssel, grad-szingleton akusztikus modellel

19 stlyozott ejtésvariaciok, kivételszotarak, gradéfonéma atalakitasi szabalyok, fonetikai-fonolbgia
kategoriak
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