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Kivonat A gépi beszédfelismeréshen jelenleg kizarolag csak statisztikai elven
m{ikodd algoritmusokat hasznalnak. Ezek egyszer{i matematikai modelleken ala-
pulnak, amelyek paramétereiket hatalmas adatbazisokon automatikusan hangoljak
be. Az algoritmikai szempontok sajnos hattérbe szoritjak a fonetikai/nyelvészeti
ismereteket, igy ezek a modellek irreélis egyszer(isit6 feltevéssekel élnek a beszéd-
kommunikacio természetére nézve. Egy lehetséges alternativa az (n. szegmentalis
modellek hasznalata, amelyek — a statisztikai alapelv feladasa nélkil — enyhébb
megszoritasokra épiilnek. Ebben a cikkben bemutatjuk a tanszékiinkon fejlesz-
tett OASIS szegmens-alapl felismer&t, amely diszkriminativ elven, azaz poste-
riori valosziniisegek dsszekombinalasaval dolgozik. Ennek tovabbi el6nye, hogy
nagyobb rugalmassagot biztosit a kiilonféle szint(i (de tovabbra is statisztikai
jelleg() nyelvi informaciok integralasara, mint a hagyomanyos rejtett Markov-
modell.

1. Bevezetés

”Muivel jarult hozza a fonetika a gépi beszédfelismeréshez?” - tette fel a kérdést nemrégi-
ben az utbbbi teriilet egyik neves képvisel6je egy konferencian. A jelenlegi felismer6k
ugyanis nem fonetikai ismeretekre, hanem statisztikai elvekre épiilnek. Ezek hatékony-
sagukat annak kdszonhetik, hogy paramétereiket hatalmas méret(i tanité adatbazisokon
optimalizalhatjuk. Ennek ara, hogy ehhez viszonylag egyszer( (s igy irrealis feltételezé-
seken alapuld) matematikai modellt kell készitenilink. Ezért a jelenleg legelterjedtebb
technolégia, a rejtett Markov modellezés (HMM) [4] szamos egyszerdisitd feltevéssel
él a beszédjel informéacibkodolasi modjara nézve. A statisztikai megkozelités azonban
nem zérja ki eredend@en a fonetikai vagy percepcios ismeretek beépitését: ezeket a
modell struktUrajanak kialakitdsakor hasznalhatjuk fel ((n. inductive bias). A HMM
problémainak egy részén talléphetiink az altalunk is hasznalt (n. szegmentalis model-
lekkel. Ezen thlmen8en az altalunk alkalmazott diszkriminativ modellezési technika
egyszer(i modot kinal a magasabb szint(i (statisztikai jelleg(i) nyelvi tudasforrasoknak
a felismerésbe torténd integralasara. Cikkiinkben bemutatjuk a tanszékiinkén fejlesz-
tett OASIS rendszer jelenlegi felépitését, majd megvizsgaljuk, hogy a diszkriminativ
szegmens-alapl séma milyen lehet6ségeket kinal a kiilénb6zd szintli nyelvi modellek
beépitésére.



2. Beszéd-dekodolas az OASIS rendszerben

A gépi beszédfelismerés célja egy A beszédjelhez a hozza legjobban illeszkedd F =
f1...fn szimbolumsorozat megtalélasa, ahol az f,,-ek beszédhangokat, vagy valamely
mas, alkalmasan megvalasztott kddolasi egységeket jeldlnek. Joforman minden felis-
merési algoritmus feltételezi, hogy mindegyik szimbélumnak megfeleltethetd a jel egy
jol meghatarozott A,, id6intervalluma, azaz a jel fonetikailag szegmentalhat6 (ez az
elsd, jelen esetben fonetikai jellegli nem teljesen realis feltevésiink a dekddolés soran).
Mivel a jelnek sem a helyes S szegmentélasa, sem a valodi F' fonetikai atirata nem is-
mert, ezért a felismerés soran végig kell vizsgalni a jel dsszes lehetséges szegmentalasat
és az azokra illeszthetd dsszes lehetséges szimbolumsorozatot. A feldolgozas soran az
dsszes lehet8séghez valamilyen koltség-értéket rendellink, és a legjobb kdltégl esetet
fogjuk a felismerés eredményének tekinteni. Algoritmikailag az esetek végignézése egy
keresési feladatot jelent, amelyet szaknyelven dekbddolasnak neveziink. Erre a célra az
altalunk fejlesztett OASIS rendszerben olyan algoritmust akartunk adni, amely kellen
rugalmas ahhoz, hogy sokfajta stratégiat ki lehessen probalni. Jelen pillanatban a rend-
szer az alabbi altalanos semat hasznalja.

Legyen az A jel valamilyen a; ...a akusztikus események sorozataként adott. A ke-
resés soran balrol jobbra haladva beszédhangokat igyeksziink railleszteni a mérésekre,
minden lehetséges szegmenshatart figyelembe véve. A miivelet soran megoldaskezde-
mények serege all el8, ezeket hipotéziseknek fogjuk nevezni. Egy H(t, F, w) hipotézis
minimalisan a kovetkez6ket tartalmazza: ¢ az az id6index, ameddig az A feldolgozasa-
ban eljutottunk, F' = f;...f; ajel eddigi részére illesztett szimbolumsorozat, w pedig az
illesztéshez rendelt koltség. A dekddolas vazlatosan a kdvetkezd: kivalasztunk egyet az
eddigi hipotézisek koziil, és kiterjesztjiik. Ez abbol all, hogy az eddigi végponttol elére
“tapogatdzunk” valahany mérési adatnyit, &s megvizsgaljuk, hogy ezek milyen eséllyel
(koltséggel) képezhetnek egy kovetkezd beszédhangot. Mivel nem tudjuk, hogy ponto-
san hany mérési adat tartozik a kdvetkez6 hanghoz, ezért minden lehet6ségbél egy-egy
Ujabb hipotézist képeziink. Az 0j hipotézisek koltségét (gy kapjuk meg, hogy az ed-
digi koltséget és az Gjabb hang illesztésének koltségét 6sszekombinaljuk egy megfeleld
fliggvény segiségével. A tlloldali pszeudo-kod részletezi az algoritmust.

A hipotézistér bejarasara sokféle stratégia létezik, példaul az id6szinkron bejaras,
vagy a veremalap( dekodolas és variansai [4]. Az algoritmus akkor ér véget, ha talaltunk
egy megoldast, vagy mar nincs tobb kiterjeszthetd hipotézis. Tobbnyire beérjiik az
elébbivel, azaz csak a legelsd illeszkedd szimbolumsorozatot keressiik meg. Megfelel6-
en megvalasztott bejarasi stratégiaval ugyanis garantalni (de legalabbis jo eséllyel biz-
tositani) lehet, hogy az elsé megoldas egyben optimalis is. Az algoritmus esetleg (gy
is véget érhet, hogy nem talal illeszkedd sorozatot. Ezt nagymértékben befolyasolja a
vagasi feltétel, amelynek segitségével elvethetjiik az esélytelennek latszo hipotéziseket.
Ezzel jelent&sen csokkenthetjlik a keresési teret, de esetleg a jo megoldas kidobasét is
kockéaztathatjuk. A Kiterjesztés Uj beszédhangjaba bevont akusztikus események szamat
amegallasi feltétel limitalja. Erre legegyszer{ibb megoldas korlatot adni a beszédhangok
lehetséges hosszéra. De ha w; az események szaméanak monoton fiiggvénye, akkor egy
w -re adott kiiszob is hasznélhat6. VVégezetll, a koltségszamitast a g, és g, fliggvények
végzik. El6bbi az egyes beszédhangok, utobbi a teljes hipotézis kdltségét méri, és
természetesen mindkettd kulcsfontossaggal bir a helyes hipotézis megtalalasaban.



Algorithm 1 Altalanositott beszéd-dekodolasi algoritmus
megoldaslista := @
hipotézislista := ho(to,””,0)
while van kiterjeszthetd hipotézis do
valasszunk egy H (t, F, w) Kiterjeszthetd hipotézist valamely stratégia alapjan
if t = T then
if csak az els6 megoldas kell then
return H
else
helyezziik at H-t a megoldasok kozé
end if
end if
fort =t+1,t+2---do
for all f do
wy = q1(f, < t,t’ >)ahol g1 az f < t,t’ >-re valo illeszkedési koltsége
w’ 1= go(w,wy) ahol g» egy megfeleld aggregacios fiiggvény
if vagasi-feltétel(w s, w’) then
képezziink egy Uj H' (¥, F f,w") hipotézist és tegyik a hipotézislistaba
end if
end for
if megallasi-feltétel(< ¢,¢' >) then
break
end if
end for
end while

2.1. Specialis eset: Rejtett Markov-modell

A fenti dekodolasi sémaban elvileg sokféle modon lehetne a koltségeket meghatarozo
g1 6s go fuggvényeket megvalasztani. A gyakorlatban azonban statisztikai modszereket
hasznalnak, azaz a koltségek valoszinliségi értékeknek felelnek meg. Ennek oka, hogy
az (n. Bayes dontési elv alapjan optimalis m{ikddés (minimalis szami tévesztés) ga-
rantalhato [4]. Ehhez azonban sziikséges egy jo becslésa P(F| A) val6szinliségre nézve.
A gépi tanulas szamos modszert ismer a valoszinliségek példak (tanitd adatbazisok)
alapjan torténd becslésére, a beszédfelismerési probléma azonban specialis, amennyiben
a lehetséges A beszédjelek és F' atiratok szama potencialisan végtelen. Erre az egyet-
len megoldas mindkett6t kisebb egységekre bontani. Ekkor keriil képbe a mar emlitett
szegmentélis feltevés, azaz a jelet szegmentumokra bontjuk, és P(F'| A)-t a szegmentu-
mokhoz rendelt P(f,,|A,,) értékekb8l kombinaljuk 6ssze. Erre a val6szinliségszamitéas
Iényegében egyetlen egyszer(i modot Kinal: ha az egységek fliggetlenek, akkor a valo-
szinlisegek dsszeszorozhatok. Ez a masik — ez esetben matematikai jellegi — olyan
egyszer(sit6 feltevés, amellyel élni fogunk, habar val6jaban nem teljesdil.

Dekodolasi sémankba belefér a rejtett Markov-modellezésnek az az esete, amikor
a modell szigorGian balrol-jobbra tipus(, és allapotok atugrasa nem lehetséges. Foly-
tonos beszéd felismerésére legtobbszor ilyet szoktak hasznalni, harom allapottal, ahol
az allapotok (nalunk az f,,-ek) beszédhang-harmadoknak (kezd6-atmeneti, stabil, zaro-
atmeneti szakasz) felelnek meg [4]. A dekddolas soran tehat beszédhangok helyett eze-



ket kell hasznalnunk fonetikai szimbolumként. Az akusztikai megfigyeléseket 10-30 ez-
redmasodpercenként (szakszoval "keretenként”) szamolt a; spektralis adatok képezik.
A g aggregécios fliggvény egyszer(ien csak 6sszeszorozza az egyes szimbdlumokhoz
rendelt értékeket. A Iényeg a g; fliggvény, amely az alabbi alakot olti:

.
gA(f, <t >) = P(fIF) -1~ T] Plaal ), (1)

i=t

ahol a harmadik tényezd a < ¢,¢' > intervallum minden a; méréséhez kiszamol egy
P(a;|f) valoszinliséget, és — fiiggetlenséget feltételezve — ezeket Osszeszorozza. A
masodik tényez6 egy exponencialisan lecseng6é hosszmodell, amely egy megfelelen
bedllitott [, konstanst igényel. Végezetil P(f|F) a nyelvi modell hozzjarulasa. A
masodik két tényez§ ilyen modon valo felirasanak technikai okai vannak: mivel a kiilon-
b6z6 < t, ¢ > intervallumokhoz rendelt kdltségek egymast tartalmazzak, igy megfeleld
technikéval (dinamikus programozas) parhuzamosan, s igy gyorsan szamithatéak. Egy
tovabbi, talan még fontosabb szempont, hogy a modell komponenseit képezé P(a;|f)
eloszlasok és I ; konstansok adatbézisok alapjan torténd tanulasara hatékony algoritmu-
sokat lehet adni (a P(f|F') nyelvi modellt ezektdl fiiggetleniil szokas tanitani).

2.2. Specialis eset: Szegmentalis modellek

Az adott beszédhanghoz sorolt P(a;|f) értékek dsszeszorzésa hatékony ugyan, de a
fuiggetlenségi feltevés erdsen irrealisnak tlinik. A hosszt leird6 komponens exponencialis
lecsengése sem felel meg a gyakorlati méréseknek. Ezen problémak feloldasara java-
soltak az Un. szegmentalis modellek hasznalatat, amelyek a < ¢, ¢’ > szegmenst ,,egy-
ben” modellezik [9]. Ennek Iényege, hogy a HMM-nél latott g, (f, < t,t’ >) szamitési
képlet masodik két tenyezdjét lecseréljilk valamilyen miiveletigényesebb, de az adatok-
nak remélhet6leg jobban megfelel6 modellre. A bonyolultabb megoldasok parametri-
kus modelleket illesztenek a < ¢,¢' >-hez tartoz6 a; adatokra [9]. Az egyszer{ibb meg-
oldas el8szor is < t¢,t' >-t annak hosszatol fiiggetlenil ugyanannyi adattal probalja
meg leirni. Ennek legkdnnyebb mddja az adatokat elsimitani, &s fix szam( mintat venni
beléle [3]. Ertelme pedig az, hogy az igy kapott reprezentacion immar alkalmazhato
az a rengeteg fajta modellezési technika, amelyet a gépi tanulasban valaha felvetettek
rogzitett dimenzidszam( terekben vald osztalyozasra, illetve valoszin(iségi regressziora.

Egy tovabbi szempont is felvet6dik itt, mégpedig az, hogy a rejtett Markov modell
az (n. generativ modellek csaladjaba tartozik. Ez azt jelenti, hogy a P(a;|f) valoszin(-
ségekbdl épitkezik, szemben az n. diszkriminativ modellekkel, amelyek az f szimbolu-
mok P( f|a;) a posteriori val6szinliségével dolgoznak. Ennek két okbol van jelent8sége:
az egyik, hogy tapasztalatok szerint a diszkriminativ modellek kicsit jobb osztalyozasi
eredményeket képesek elérni (bonyolultabb tanitasi folyamat aran), mint a generativak.
A masik, hogy amennyiben a felismerés soran tobbféle tudasforrast akarunk kombinalni,
akkor erre a diszkriminativ modellezés sokkal tébbféle modot és lehet8séget kinal.

Az OASIS rendszerben az utobbi években szamos algoritmust kiprobaltunk beszéd-
hangok diszkriminativ szegmens-alap( osztalyozéasara. Az irodalommal &sszhangban
mi is azt talaltuk, hogy ez az egyszer(i séma valamivel jobb beszédhang-felismerési
eredményekre képes, mint a keret-alapt modellezés [7] [8] [11].



3. Nyelvi modellezés az OASIS jelenlegi verzidjaban

Mint lathattuk, a jelenlegi beszédfelismerési technika alapvetéen valdszinliségi alapd,
és a nyelvi modelltdl is azt varja, hogy valoszinliségeket rendeljen a nyelvi egységekhez.
Természetesen a hagyomanyos szabalyalapd nyelvleirasok is tekinthet6k ilyennek, hi-
szen felfoghatok gy, mintha kizarélag 0 és 1 valbszinliségeket adnanak ki. A gya-
korlatban az ilyen modellek azonban tal merevnek bizonyultak, igy érdemesebb az
engedékenyebb valbdszinliségi modellekhez fordulni. Szerencsére a szabalyalap( tech-
nikak koziil tobb kiterjeszthetd valoszinlségi jelleglivé, igy kaphatjuk példaul a szto-
chasztikus kdrnyezetfiiggetlen nyelvtanokat (P-CFG) vagy a stlyozott automatékat.

Az OASIS rendszer nyelvi moduljanak megtervezésekor igyekeztiink kdvetni a mas
felismer6kben definialt nyelvleirasi technikakat. Enhez a Microsoft Speech API-b6l in-
dultunk ki, amelyben kérnyezetfiiggetlen nyelvtanokat lehet definialni egy XML leirasi
formatumot kdvetve. Mivel a SAPI-t angol nyelvre talaltak ki, igy a nyelvtanok nem-
terminalisai kdzvetlenil a nyelv szavai. A magyar nyelv esetében viszont az dsszes
lehetséges toldalékolt alak felsorolasa kezelhetetlen. Szerencsére a magyar morfologia
modellezése véges allapotl automatakkal jol megoldhatd [2]. Tapasztalatunk szerint
egy adott sz6 toldalékolt alakjai automataval nagysagrendekkel kisebb helyen tarolhat6-
ak, mint barmilyen hagyomanyos toméritéprogrammal. Ezért a SAPI leirast Kiterjesz-
tettiik oly mddon, hogy néalunk a terminalisok helyére automatékat is be lehet agyazni.
Ez egy olyan kdrnyezetfiiggetlen nyelvtanhoz vezet, amelynek terminalis szimbo6lumai
az automatak altal felismert nyelv szavai. Tovabbi tdmoritést érhetlink el a morfologiat
kezel6 automatak tomaor reprezentéacidjaval. Ehhez specialis automatatémorit6 algorit-
musokat hasznalunk, amelyek az adott nyelvet felismer6 automatak koziil a lehet6 leg-
kisebbet konstrualjak meg [5]. Tovabbi tarcsdkkentést jelent, ha az automatat is kis
helyigény(i adatszerkezettel, példaul a [6]-ban megadott modszer szerint taroljuk.

A val6szinliségek kezelésére a Speech API-ban stlyokat rendelhetiink a szabalyok
alternativ jobboldalaihoz. Az OASIS nyelvi moduljaban kiegészitésként bevezetett au-
tomatak szintén megengedik az egyes elagazasok stlyozasat, igy a két szint kombinala-
saval a rendszer képes az egyes beszédhang-sorozatokhoz valbsziniiségeket rendelni.

A nyelvi modell interfészének kialakitasanal figyelembe kellett venniink, hogy a
felismerést végz6 (azaz az 1. algoritmust végrehajtd) modul milyen formaban véarja a
nyelvi modell tamogatasat. Mivel a hipotézisek kiterjesztése soran egy adott hangsoro-
zat lehetséges folytatasaira van sziikségiink, ezért a nyelvi modul feladata egy adott
prefix Gsszes lehetséges folytatasait (azaz a kivetkezd beszédhangot) visszaadni. igy a
nyelvi modul interfésze az alabbi két fliggvénybdl all, amelyek iterator-jellegl bejarast
biztositanak a nyelvi modell 6sszes lehetséges beszédhang-sorozatanak végignézéséhez:

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

Next : Megadja (az ugyanazon prefixhez tartoz6) kdvetkez6 lehetséges kiegészi-
tést, és annak valoszinlségét. Ha nincs tdbb, akkor null-t ad vissza.

Technikai szempontb6l a modell automatainak implementalésa illetve bejaréasa vi-
szonylag egyszerlien megoldhat6. A kdrnyezetfiiggetlen nyelvtan kezelése azonban mar
veremautomata hasznalatat igényli. Ebben az esetben a verem aktualis értékeinek tarola-
sa is szlikséges, ami a nyelvi modul megvalo6sitasat megneheziti.



4. Tovabbi lehetséges nyelvészeti tudasforrasok integralasa

Az 1. algoritmusban leirt dekodolasi séma kellGen altalanos, igy kdnnyen kiterjeszt-
hetd nagyobb szam( informacioforras egyesitésére. Ehhez csak a g; (és esetleg a g-)
fuggvény(eke)t kell megfeleléen modositani. Gyakorlati szempontbdl a legkritikusabb
pont, hogy a modellt ne bonyolitsuk el annyira, hogy az optimalis paraméterek algo-
ritmikus megtalalasa lehetetlenné valjék. Szerencsére sok olyan matematikai modszer
ismert, amely tudasforrasok optimalis integralasaroél szol, illetve az osztalyozok kombi-
nalésa is rendkiviil aktiv kutatasi téma az utobbi id6ben. Tovabba a beszédfelismerésben
egyre inkéabb terjednek az olyan optimalizalasi modszerek, amelyek az altalunk is hasz-
nalt diszkriminativ modellezést tamogatjak [10]. Ilyen példaul az (n. diszkriminativ
modell-kombinalasi technika, mellyel az alabbi tipust integréalast optimalizalhatjuk [1]:

P(F|A, Ly, ., Ly) = max [ T P(£ilA, 8)* P(fi| L) - P(fi L), (2)

ahol ez esetben r darab (nyelvi) informéci6forrasunk van, L4, ..., L., és ezek poste-
rior valoszin(isegek forméajaban ,,szavaznak” az egyes f; szimbolumokra. A forrasok
kombinalasa hatvanyozas, majd szorzas Gtjan torténik. Természetesen masfajta kom-
binacioval is probalkozhatunk, de az optimalis kombinalas megtalalasa mas esetekben
mas matematikai elveket kivanhat. Az OASIS rendszerben jelen allapotban még csak
egyetlen nyelvi modell van (az el6z6 fejezetben leirtaknak megfelelGen), és kombinalasi
szabalyként a hagyomanyos rendszerekben mar bevalt szorzast alkalmazzuk, azonban
tobbfajta alternativ kombinalasi technika kiprobalasat is tervezziik a kozeljov6ben.
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