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Bevezetés

A jelenleg haszná latos besz é dfelismerési technológia matematikai alapelvekre é pül és csak minim á lisan 
veszi figyelembe az emberi beszedpercepcióra vonatkozó eredm e nyeket. Vannak ugyan próbalkozasok 
ezen ismeretek felhasznal asá ra, de ezek a á ltalaban csak az előfeldolgoz a si l e pest finom átja k, a statisz
tikai keretrendszert e rintetlenül hagyva. A haromallapotü rejtett Markov-modellekre (HM M ) e pülo, 
beszedhang-alapü modellezesi technologia ce lszerüseget nagyon kevesen ke rdojelezte k meg az elmült 
evtizedben. A fejlesztok az eredm e nyek javírésa ce lj a bol inká bb az adatb a zisok m e retet növelte k es a 
nyelvi modelleket finom ította k. Egyre inka bb ügy tűnik azonban, hogy a jelenlegi metodologia el e rte 
ke pessege hatarait. Tal a n it t  az ideje, hogy az aküsztikai modelleken is javítsünk, közel ítsök tülaj- 
donsagaikat az emberi hallás műkod ese hez -  mindekozben a statisztikai megkozel ít est is megtartva.

Jelen disszertacio ind ításake nt osszegyüjtjök a rejtett Markov-modellek azon jellemzoit, amelyek 
az emberi beszedpercepcio tülajdonsa gainak ellentmondanak, majd felvazoljük, hogy ezek helyett 
m it varnank el egy fejlettebb megoldastol. Ravilagítünk a beszedjelek statisztikai modellezese nek 
külcske rd ese re, miszerint a mondatokhoz rendelt valosz ínüs egi e rte keket valamely kisebb egysegek 
valosz ínüsege bol vagyünk ke nytelenek osszerakni. A valosz ínűsegszí m ít í  s sajnos el eg keves eszközt 
nyüjt egy sokvaltozos valosz ín üs egi eloszla s felbonta sa ra. M e gis, ezeket a szokva nyostol elte ro modon 
alkalmazva kölonfe le, a HMM-tol elte ro modelleket vezethetünk le. A disszerta cioban vizsga lt modellek 
kozos jellemvonasa, hogy az e p ítoelemek posterior valosz ínűseget kozel ítik es azokbol e p ítkeznek, m lg 
a HMM az adatok oszta lyonke nti eloszl asat igyekszik le írni. A posterior valosz ínüsegek kozel ít es ere 
mesterseges neüronhalokat (ANN) alkalmazünk. Ennek kölönfe le elonyei vannak a szokvanyos -  az 
oszta lyonke nti eloszl asok Gaüss-komponensekkel törte no -  modellezesevel szemben.

A rejtett Markov-modelles technologia leginkabb vitatható tülajdons a ga, hogy a valosz ínüs egek 
felbontasaval egeszen a besz edkeretek szintj eig megy le. Ezekről azta n felt etelezi, hogy az egyes 
szegmentümokon belül függetlenek (ez az ün. na ív-Bayes feltetelezes), s ez e rt a hozz ajük rendelt 
valosz ín üs egi e rte keket osszeszorozza. A disszertacioban ke t  olyan modellezesi megoldast vizsga lünk 
meg, amelyek elkerülik ezt a felbontasi l e pest. Az egyik esetben egyí ltalan fel sem bontjük a szegmen- 
tümokat keretekre, hanem egy egysegke nt parametriz a ljük oket. I gyjü tünk el az ün. szegmentüm-alapü 
modellek csaladj a hoz, es a disszertí cio egy jelentős része ezekkel foglalkozik. M int kiderül, ennek a rep- 
rezenta cionak sz a mos jo  tülajdonsaga van, p e ld a ül sokkal jobbnak bizonyül a fonetikai szegmentümok 
oszta lyozasaban. Neh ezsegei vannak viszont a felismeres sorén a helyes szegmenta las megtalalásaval, 
amely probl e ma kiküszoböl ese re tobbfe le megold a st javasolünk es tesztelünk le.

A szegmentüm-alapü modszercsalad gyenge pontjaival szembesölve a m a sik vizsga lt modellben 
visszate rünka keretalapü feldolgoz a shoz. Azonban, va ratlan modon, a keretekhez rendelt valosz ínűse gi 
e rte keket szorz as helyett a tlagoljük. Ez elso pillanatra esszerűtlennek tünhet, de több e rvet is hozünk 
a hasznalhatosaga ra. A beszedhang-oszta lyozasi kíse rletek is azt igazolj a k, hogy az erte kek a tlagola sa 
nem rosszabb megoldas, mint a szorz as. A teljes felismerési feladat megold asa ra azonban az atlagolos 
modszer csak akkor ke pes, ha kiegesz ítjök egy, a szegmental a s valosz ínüseget megado komponenssel -  
a szegmentüm-alapü rendszerrel szerzett tapasztalatokkal osszhangban. Az ily modon eloí llo modellt 
‘atlagolos HM M /ANN hibridnek’ nevezzük el. Ez az üj konstrükcio mind a beszedhang-felismerési, 
mint az izol a lt szavas felismerési feladatokban valamivel jobb teljes ítm e nyt nyüjt, mint a hagyom a nyos 
HMM. Az ütolso fejezetben egy picivel meg tova bb fokozzük a hibrid modellek ke pessegeit, amikor is 
kiegesz ítjük oket egy explicit hosszmodellel, illetve egy üjramintavetelezes-alapü tan íré si se maval.
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A disszertáció egyik különlegessége, hogy az összes előforduló modellt szegmentum-alapú n ézőpont- 
bol vizsgá lja. Ezt a l á tá smodot eredetileg a szegmentá lis modellekkel valo k fs erletez es tette szüksegesse , 
de a keretalapü rendszerek elemzese ben is nagyon hasznosnak bizonyult. Ami a legfontosabb, rair anyf- 
to tta  figyelmünket a szegmenta l a si részfeladat megoldasanak fontossagara. Mind a hagyomá nyos, 
mind a hibrid HMM modellt megvizsgaljuk ebbol a szemszogből, es mindket esetben arra jutunk, 
hogy l e nyege ben a keretek valosz fnűsege nek szorzással valo kombinal asa teszi ke pesse ezeket a rend
szereket a beszedjel fonetikai szegmentumainak megtalalasara. Maga ez a szeml e letmod es az a ltala 
nyert betekinrés a keretalapu rendszerek mukod ese be fontosabb eredm e nynek tunik, mint a k e t  java
solt ujszeru modell.

A disszerta cioban elofordulo felismeresi teszteket magyar besz edkorpuszokon hajtottuk vegre. Mivel 
n e h a ny kive teltül eltekintve mas m eg nem vegzett hasonlo vizsga latokat ezeken az adatb a zisokon, ez e rt 
osszehasonl ft as ce lja bol a HTK nevu rendszerrel a ll ftottunk elo rejtett Markov-modelles eredm e nyeket.

A felbontás problematikája a beszédfelismerésben

A ge pi tanulas elm e leti megkozel Trései kozul a gyakorlatban a statisztikai alakfelismerés a legsikeresebb. 
Az ennek alapjat ke pezo Bayes döntési szaba ly szerint a sikeres oszta lyozáshoz a P ( W \ X ) posterior 
valosz fnuseg ismerete szukseges a W  oszta lycímke k es X  me r e si vektorok osszes lehetseges kombi- 
nacioj a ra. Sokfe le modszer ismert a fenti valosz fnűseg becsl ese re, es ezek szamos gyakorlati teruleten 
bevaltak. A beszedfelismeres azonban kilog a szokva nyos felismeresi feladatok közul olyan e rtelemben, 
hogy a lehetseges m e rési adatok (szönet n e lköl kimondható besz e djelek) es oszta lyc fmke k (besz e dhang- 
vagy szosorozatok) szama tul nagy, s eze rt mindkettot kisebb egysegekre ke nyszemlunk bontani. A 
valosz fnus egi eloszlasok becsl ese re szolgalo technika kat csak ezekre a kisebb egysegekre alkalmazzuk, 
es a teljes jelhez tartozo valosz fnuseget a kisebb egysegekhez rendelt erte kekbol rakjuk ossze. Alapveto 
ke rd es teh at, hogy hogyan valasztjuk meg ezeket az egysegeket, hogyan becsöljuk a hozzajuk tartozo 
valosz fnűsegeket, es hogy ezeket az erte keket hogyan integra ljuk egyetlen globalis erte kk e.

A valosz fnűsegszf m ft f  s viszonylag keves (egyszeru) modszert kfnal a tobbvaltozos valosz fnűsegek 
manipulf l asa ra es felbontésara. Az egyik ezek kozöl a Bayes szaba ly, amelynek segítsegevel meg- 
csere lhetjök a va ltozok szerep et egy felt e teles valosz fnusegben. Ennek koszönhetoen lehetosegunk 
van va lasztani, hogy a P ( W \ X ) vagy a p ( X \ W ) e rte keket szeretn e nk-e modellezni. Mivel az elobbi 
diszkrét, utobbi pedig folytonos eloszlfs, eze rt modellezesuk elt ero technikat ige nyel. Az osztalyok 
P ( W \ X ) posterior valosz fnűsege nek kozel ítése re a mesterseges neuronha lo a legn epszerűbb eszköz, 
m lg a p ( X \ W ) osztalyonke nti eloszl asokat leginkf bb Gauss-görbe k sulyozott osszegevel szokas koze- 
l fteni. A beszedfelismerésben az utobbi, un. generatfv modellezes az elterjedtebb.

Egy m a sik fontos felbontfsi modszer a rejtett va ltozok bevezetése. A beszedfelismerésben a 
beszedjel S fonetikai szegmentf l asat szokas ilyen rejtett va ltozoke nt kezelni. Feltételezve, hogy a 
jelnek egyetlen helyes szegmenta l asa van, alkalmazhatjuk a teljes eseme nyrendszerekre vonatkozo 
szabalyt, majd ez emiatt bejovő osszegzest lecseté lhetjök maximaliza l a sra:

p ( X \ W ) =  P( X,  S \ W) =  P(X\ S,  W ) P ( S \ W ) «  m axp( X\ S,  W ) P ( S \ W ), (1)
S S  S

ahol a masodik l e pesben a l a ncszabalyt alkalmaztuk. Ily modon a maximaliza las reve n a felismeresi 
feladat egy W  es S fo lo tti keresesi probl em ava va lik.
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Egy tova bbi felbontási trükk a komponensek függetlenségé nek feltételezése (m ás n éven a na ív 
Bayes-feltevés). Ezt két szinten is alkalmazhatjuk. Első l é pésben a teljes jelet fonetikai szegmentumok
ra bontjuk, és ezek függetlenségét feltételezve az kapjuk, hogy

p ( X \ S , W )  « n P X U  és P (S \W )  P(Si \u i ) ,  (2)
i i

ahol X i az Si =  (s—1, si ) szegmentumható rok á ltal kijelölt adatblokkot jelüli, u i pedig a szegmentum 
fonetikai címkéje.

A rejtett Markov-modell a szegmentumokat m é g tovabb bontja. Ehhez az X i  szegmentumot 
adatkeretek egy (xSi - 1 , . . . ,xSi- 1 ) sorozataké nt reprezenta lja, a szegmentumhoz tartozó valosz ínuséget 
pedig a na ív Bayes-feltevést ism ét alkalmazva az al a bbi modon kozel íti:

Si 1

p ( x i \ui ) ^  n p ( x j \ui ) , (3)
j=Si-1

m íg P(S i \ui ) becsl ésé re pedig geometriai eloszl a ssal le írt hosszmodellt alkalmaz (az allapotótmenet- 
valosz ínus égek seg íts é gé vel).

Hab a r a fenti levezetés matematikai szemszügből vonzoan egyszerű besz é dpercepcios szempontbol 
joforman minden l é pése megké rdőjelezhető. A legtöbb kritika a legutolso l é pést ((3)) é ri. Ma r tud
juk pé ldaul, hogy az emberi agy ‘feldolgozasi egysége’ időben hosszabb és frekvenci a ban keske
nyebb, mint a besz é dfeldolgoz a s adatkeretei [9]. A keretek feltételes fuggetlenségé nek feltételez ése 
is sok szempontbol vitatható [13]. Harmadrészt, pusztón technikai szempontbol az osztalyonké nti 
valosz ínűségekre valo visszavezetés nem fe lté tlen t a legjobb va lasztas. Sokak szerint a posterior 
valosz ínuségekből valo é p ítkezés, valamint azok neüronhalókkal valo kozel ítése a gyakorlatban sokkal 
elonyosebb [4].

A tova bbiakban két olyan felbontast vizsgalunk meg, amelyek posterior-alapü fel írasokat eredm é- 
nyeznek. Az egyik a szegmentumokat egy egységké nt kezeli, így a keretekre valo szétbontóst teljes 
m é rté kben elkerüli. A masik keretekből é p ítkezik ugyan, de azok posterior valosz tőségét szorzas 
helyett atlagola ssal kombiní lja.

A posterior-alapú szegmentális beszádmodell

A szegmentum-alapú modellek bevezetését a (3) alatti felbontási l é pés kikerül ésé nek cé Ija motivá Ita. 
Az irodalomban előforduló szegmenta lis modellek többsége generatív [13], posterior-alapú megold asok 
viszonylag ritkak [1][12][21]. A ketto közotti l é nyeges kUlonbség, hogy m lg az elobbiekben a felbontó s 
az (1) egyenlettel indul, addig az utóbbiban az elso l é pés ez:

P ( W \ X ) =  P ( W , S \ X ) =  P ( W \ S , X ) P ( S \ X ) «  max P ( W \ S , X ) P ( S \ X ). (4)

Az eloa llo komponenseket ezuta n szegmentumokra bontjuk:

P (W \ X ) P (u i \X i )  és P ( S \ X ) P(S i \X i ) .  (5)
i i
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Osztályoz ási hibaará ny
Csak energiajellemzők Energiajellemzok +  hossz

47.72% 42.15%

Off-line normalizálási módszerek CER%
Átlag és szórás normalizá l ása (teljes spektrum) 40.27%
Átlag és szórás normalizá l ása (sávonké nt) 37.75%

On-line normalizálási módszerek
RASTA szűrés 43.86%
Átlag és szorás norm. (sávonké nt, t  =  250ms) 41.12%
Átlag és szorás norm. (sávonké nt, t  =  l sec) 40.36%
Némlinéáris AGC (sávonké nt, t  =  250ms) 39.64%
Némlinéáris AGC (sávonké nt, t  =  lsec) 38.49%

T m e retű megfigyel esi kornyezettel
Normalizaos T =  150msec T =  250msec T =  lsec
Off-line átlag es szorás norm. 33.18% 34.49% 36.12%
Nemlinearis AGC (lsec) 33.51% 34.85% 36.25%

onset/offset jellemzőkkel (off-line norm., 150ms környezet) 32.17%

1. tá bl ázat. Beszedhang-osztályozási hibaará nyok az M TBA korpuszon

P {u i \X i )  feladata a szegmentumokhoz besz édhang-címké k valosz ínűségét rendelni, ezé rt ezt a 
komponenst beszádhang-osztályozónak fogjuk nevezni. P (S i \X i )  neve a szegmentum valószínűsége 
és azt adja meg, hogy az adott jelrészlet milyen valosz ínUséggel tartozik beszédhanghoz. Az ezen 
é rt ékekbol elöá llo P ( S \ X ) komponenst a szegmentálás valószínűségének fogjuk nevezni.

Ha a beszédhangok oszta lyozasá ra neuronhalot szeretn é nk hasznalni, akkor minden szegmentu
mot a hosszatol függetlenül ugyanannyi jellemzűvel kell le írnunk. A legegyszembb megoldas ilyen 
jellemzők előa ll ítasara, ha a hagyomá nyos keretalapu jellemzűk átlagaval reprezenta ljuk a szegmen
tumot. Ezt a technikát mi a jelek Bark-savokban m é rt energiaira alkamaztuk, a szegmentumot az 
idotengely menté n harom harmadra osztva és az átlagolast mindharom darabon elvégezve. Az így 
kapott energiajellemzoket tová bbi olyan jellemzokkel egész ítettuk ki, mint a szegmentum hossza vagy 
az a tlagos savenergi a k a szegmentum valamely kornyezeté ben. K ísé rleteztünk tova bba ’onset/offset’ 
jellemzokkel, amelyek a va ltoz a s erosségét m é rik a szegmentum elej é n/végé n. A besz é djel energiaj a nak 
normaliza l asa cé ljabol egy automatikus erűsítésszabalyozo (AGC) algoritmussal, valamint az a tlag és 
szoras normalizalásaval is proba lkoztunk. A jellemzűk paramétereit az M TBA telefonos adatbazison 
lűttük be. A 1. tá bl azatban megfigyelhetjuk, hogy az egyes jellemzűk fokozatos hozza ada ssa ho
gyan javította a besz édhang-osztalyozasi eredm é nyéket. Haba r hasonló energiajellemzokkel mások is 
k ísé rleteztek [6], az altalunk bevezetett tobbi jellemzo az altaluk haszna ltaktol élté r.

A kapott jellemzokészlettel a sz a mbemonda sokat tartalmazo OASIS-Numbers adab a zison is végez- 
tunk besz é dhang-oszta lyozasi teszteket. Ez esetben HMM-es és SVM-es osszehasonl íto eredm é nyeink 
is vannak (ld. 2. tablázat), amelyek egyé rtelmuen a a szegmenta lis jellemzokészletunket haszn a lo 
posterior-alapu modellek (ANN és SVM) javara billennek.

4



HMM ANN SVM
9.34% 7.78% 5.81%

2. táblázat. Beszédhang-osztá lyozási hibaarányok az OASIS-Numbers korpuszon

A szegmentumok osztá lyozasa sokkal egyszerűbb feladat, mint jó  becsi ést adni a P ( S \ X ) szeg
menta l a si valoszínűsegre. Az irodalomban talalhatunk olyan p e ldakat, ahol egy HMM-felismerovel 
all ítjak elo az N  legvalosz ínubb szegmenta last, s így a P ( S \ X ) komponenst egyszemen elhagyjá k 
[1]. Egy má sik lehetoseg keretről keretre megbecsülni annak valosz ínuseget, hogy az adott poz ício 
szegmentumhatar. Ezutan ezek e rt e kek szorzatake nt becsülhetjük P  (S \X  )-et [12]. Mi a sz a m ít a si 
hate konysag e rdeke ben olyan megold ast igyekeztünk keresni, amely a besz edhang-osztalyozot teszi 
ke pesse arra, hogy egyuttal a P(S í \X í ) e rte keket is közel íteni tudja.

Hogy mege rtsuk P(S í \X í ) szerep et, gondoljunk arra, hogy a dekodoloalgoritmus a felismeres 
sora n olyan szegmentumokkal is talalkozik, amelyek nem felelnek meg beszedhangoknak -  Glass es 
ta rsai terminologiajaval ’antifonok’ [6]. A besz edhang-osztalyozo ezeket sem felismerni, sem jelezni 
nem ke pes, hiszen ilyen szegmentumokon nem tan ítottuk es specia lisan ezekhez rendelt kimenete 
sincs. Ha azt akarjuk, hogy az osztalyozonk ezeket a szegmentumokat is kezelni tudja, akkor ki kell 
egesz ítenunk egy tova bbi oszta llyal, tovabba a tan íta s soran ebbe az oszta lyba tartozo tan ítope lda kat 
is kell genera lnunk. Utobbit ugy oldottuk meg, hogy a (k e zileg szegmenta lt) tan ítoadatb a zisbol vett 
fonetikai szegmentumok mindket hata r a t  eltoltuk mindket ir anyban 30-30 ezredm asodperccel, es ezen 
’hibas’ hatí rok segítsegevel beszedhangonke nt 6-6 antifon tan ítope ldat a ll ítottunk elo.

Ha m a r rendelkezünk a P(S í \X í ) becsl esekkel, akkor P ( S \ X )-et az al a bbi modon közel íthetjük:

P ( S \ X ) « n  P (Sí \X í )■ (6)
í

Sajnos a gyakorlatban azt ta lí ltuk, hogy ez a modszer nem normaliz a lja megfeleloen a jel külonfe le 
lehetseges szegmentalasait. Glass et al. szerint kiegyensulyozottabb erte keket nyújt egy olyan kozel ít e s, 
amely nem csak az adott S szegmentí l a s szegmentumait veszi figyelembe, hanem az osszes szegmen
tumot, amellyel a felismerő tal a lkozik a dekodol a s sora n. Ez alapjan a ^vetkezo formulahoz juthatunk:

P ( S \ X ) «  n  P (S J A Í  n ( !  -  P(s \X(s ) ) ) ,  (7)
í seS

ahol S az S-be eso Sí szegmentumok halmaz a nak komplementeret jelüli. Ez a ke plet mindig fel- 
hasznalja az osszes szegmentalis becsl est -  ezek mindegyike vagy az elso, vagy a mísodik te nyezőbe 
esik attol fuggően, hogy az eppen ki erte kelt szegmentalásnak az adott szegmentum resze-e vagy sem.

A (7) ke plettel az a gond, hogy a masodik te nyezoje tul sok komponenst tartalmaz, így a gyakor
latban nem tudjuk hate konyan ki e rte kelni. Eze rt azt a küzel ít e st alkalmaztuk, hogy S-nek csak azokat 
az elemeit vettuk figyelembe, amelyek S elemeihez bizonyos defin ício szerint kozel esnek. A modszer 
alapotletet a SUMMIT rendszerből vettük [6], de az ’antifon’ elemeket elt ero modon hasznaljuk, hiszen 
a mi e nkkel szemben a SUMMIT generatív felbonta st alkalmaz.

Rendszerunk beszedhang-felismerési ke pesseget az M TBA adatbazison m e rtuk le, nyelvi modell 
ta mogata sa n e lkül. A felismert beszedhangok ara nyat (10%-on ta rto tt beszura si hiba mellett) az 3. 
ta bl azat osszesíti. Izol a lt szavas felismerési k ís erleteket is vegeztunk, m egpedig az OASIS-Numbers 
adatb azison; az eredme nyeket a 4. tabl azat mutatja. Mindket ta b^zatbol az olvashatjuk ki, hogy a
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Mondatszintű felismerési eredme nyek
antifonok n e lkUl antifón-kombiná l as (6) szerint antifon-kombinalás (7) szerint HMM

53.44% 58.74% 61.34% 61.60%

3. táblázat. Beszédhang-felismerési haté konysá g (% korrekt) az M TBA adatb ázison

Szegmentum-alapU modell HMM
0.95% 0.80%

4. ta blazat. Szofelismerési hibaara nyok az OASIS-Numbers adatba zison

Antifon-modell
Jellemzűkeszlet

I. II.

Antifon-modell n e lkül 67.17% 68.58%
Antifon-modell (7) szerint 72.28% 77.28%
RNN 72.39% 75.21%

5. tá blá zat. Szószintű felismerési pontosságok RNN-t használva, a BeMe-Children adatbázison

szegmentum-alapú rendszer e pp csak utol e rte a HMM-et, de felülmúlni nem tudta azt. Mivel a szeg
mentumok osztá lyozásában a szegmentá lis rendszer sokkal jobb volt, az eredm e nyekbűl arra követ
keztettunk, hogy a szegmentálási valosz ínusegek becsl ese meg mindig nem el eg pontos. A javítás 
e rdeke ben ke t  további modszerrel k íse rleteztunk.

Neuronháloink mestersegesen eloá ll íto tt ’antifon’ tan ítope ldá kon valo tan ítása helyett olyan ta- 
nuloalgoritmusokkal is probí lkozhatunk, amelyek egyosztá lyos tanulásra ke pesek, azaz meg tudj á k 
tanulni valamely osztá ly hatá rait a környezete bűl szá rmazo ellenp eldá k n e lköl is. A replik á tor neu- 
ronhálo (RNN) egy olyan neurá lis modell, amely ke pes erre [7]. Az RNN alapotlete el eg egyszerű 
megtanulando ce l e rte kekke nt is a bemenő adatokat használjuk. Ekkor a tanulás során a n egyzetes hiba 
minimalizá l ása á ltal a há lo arra ke nyszeröl, hogy min e l pontosabban rekonstruá lja az input-adatokat. 
Tesztel eskor az ezektűl távol esű minták á ltal á ban nagy rekonstrukcios hibát eredm e nyeznek, amely 
hiba ily modon felhaszn á lhato a megtanult osztályon kívul eso pontok detektálásárá.

Az RNN-re e pölo antifon-modellt egy harmadik, gyerekek hangfelveteleit tartalmazo adatbázison 
teszteltuk. A teszteket k et k0lonbozo jellemzűkeszlettel is lefuttattuk; az el e rt felismerési százal e kokat 
az 5. tá bl ázat osszegzi. Az eredm e nyek azt mutatj á k, hogy az RNN a korábbi modszerhez ke pest egy 
lehetseges alternatívát nyujt az antifonok kezel ese re -  tan ítope ld á k mesterseges generá lá sa n e lkul.

Az RNN mellett azzal is prob á lkoztunk, hogy egy neuronh á lot betan ítunk (keretenke nt) a szegmen- 
tumhátárok felismerese re. A hálo seg ítsegevel jelentosen csokkenteni lehet a felismeres során ki e rte kelt 
lehetseges szegmentumhatár-poz íc iík számát. Ily modon a felismeres gyorsabbá es pontosabbá is te- 
heto. A 1. ábra szeml e lteti a h á lo kimenetet, illetve az abbol elo í  ll íto tt ritka szegmentá lást. Amint az a
6. tábl á zatbol kiolvasható, ezzel a modszerrel mind a futá sidot, mind a hibaará nyt sikerölt csokkenteni 
az Oasis-Numbers adatbízison (vo. 4. tá blá zat).

A szegmentális jellemzőkészletet T IM IT  korpuszon mért beszédhang-osztályozási eredményekkel [10]- 
ben publikáltuk. A szegmentális felismerő szerkezetét beszédhang-osztályozási, - felismerési és szoszintu 
eredményekkel [15]-ben és [16]-bán publikáltuk. Az RNN-es eredmények [17]-ben jelentek meg.
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1. a bra. Ritka szegmentálás a határokat tanuló neuronh á ló segítségével

Szegmentalasi modszer szószintű hiba ki e rte kel es időtartama
egyse gesen 5 keretenk e nt 0.95% 549,250 msec
ANN-alapu ritka szegmenta l as 0.78% 204,734 msec

6. tá blázat. Szószintű hibaaarány az OASIS-Numbers korpuszon ANN-alapu előszegmentá l ással

A naív Bayes-feltételezés szerepe a beszédfelismerésben

A szegmenta lis modellt aze rt vezettük be, hogy kiküszöböljük a szegmentumok keretekre bonta sat s 
ez a ltal a hib a snak ve lt na áv Bayes-feltevest. Term eszetesen azt rem e ltük ettol, hogy az ily modon eloallo 
uj rendszer jelentősen felulmulja a regit. Ezzel szemben azt tapasztaltuk, hogy a szegmentum-alapu 
rendszer e pp csak utol e rte a HMM-et. Ez nem cafolja, hogy a HMM nagyfoku modellezesi torz át assal 
rendelkezik, de ugy tűnik, hogy ez a torz átás valami e rt nem rontja le a felismerési ke pessegeit. Az 
al a bbiakban megproba ljuk megmagyarazni, hogy ez hogyan lehetseges. Az elvi okfejtés mellett n e hany 
k ás érletet is elvegzunk, amelyekben egy leegyszerus átett HMM-et es generat áv modellt m e rünk ossze. 
Ezek a káse rletek is segáthetnek mege rteni a ketfajta modell elonyeit es hátra nyait egym ashoz ke pest.

El eg konnyu e rveket hozni arra, hogy a keretek HMM a ltal feltételezett feltételes függetlensege 
mi e rt nem teljesul. A szomszedos adatkeretek eleve korrel a ltak az artikulacio folytonossa ga miatt, es 
az olyan jelfeldolgozasi l e pesek, mint a trajektori a k sim átasa vagy a delta-jellemzok kinyerese a kor
rel a ciot tovabb novelik. Hab a r ezen e rveket sz á mos szerzőn e l megtalalhatjuk [13], ugy tűnik, egyetlen 
beszedfelismetéssel foglalkozo kutatóban sem fogalmazodott meg a ke rd es -  hogy akkor ntégis mi e rt 
muküdik olyan jo l a HMM a gyakorlatban? A ge pi tanul a s irodalmá ban azonban tobb cikk is foglalkozik 
a na áv Bayes-felteves sokszor indokolatlanul jonak téno oszta lyoz a si teljes ítm e nyevel. Ezek ré mutatnak 
arra, hogy a na áv Bayes-felteves sok olyan esetben is optimalis oszta lyozashoz vezet, amikor az a ltala 
adott valosz ánüse gi becsl esek nagyon pontatlanok [5]. Ilyen eset p e ldaul az, amikor a jellemzok kozott 
teljes funkcion a lis fugges all fenn. De a na áv Bayes-oszta lyozás olyankor is kozel optim a lis, amikor a 
fuggőseg csak kozel átoleg teljes. Konnyen mege rthetjük, hogy mi e rt: ilyen esetekben az erosen fuggo 
jellemzők (esetunkben a szomszedos besz edkeretek) kozel azonos valosz ánus e gi becsl eseket adnak, 
ágy amikor összeszorozzuk oket, az kb. olyan, mintha egyetlen becsl est hatva nyozn a nk. Az ágy kapott 
valosz án us e gi e rte kek jelentősen alul fogjak becsulni a valodi valosz ánűsegeket- de mivel a hatvanyozas 
a nagys a grendi viszonyokat megőrzi, ez e rt ennek ellen e re helyes oszta lyoz a st fognak eredm e nyezni.

A fenti e rvel es megmagyarazza ugyan, hogy a HMM mi e rt ke pes helyesen oszta lyozni a szegmen
tumokat, de azt is meg kell fejtenünk, hogy a szegmentalás probl e m aját hogyan oldja meg. Elvileg 
az allapotatmenet-e rte kek haté rozza k meg, hogy a HMM milyen a llapotsorozaton megy keresztul,
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Besz é dhang-modell
Osztályoz á si 
Pontosság

Felism. pontosság
Unigram Szotár

Keretalapu, szorzá ssal 92.33% 82.05% 96.87%
Keretalapu, á tlagol á ssal 78.04% — 86.28%
Keretalapu, szorzá ssal, n -edik gyok 92.33% — 41.78%
Szegmentá lis 94.58% 46.25% 87.00%
Szegmentá lis, n -edik hatvá ny 94.58% 57.99% 88.29%

7. táblázat. Osztá lyozási és felismerési pontosságok az Oasis-Numbers adatbázison

így azt gondolhatnánk, hogy l é nyegé ben ezen é rté kéken mUlik, hogy a dekódolás során mely szeg- 
mentá l ásokhoz rendelünk nagy valosz ínUséget. Meglepő modon azonban sok kutato arrol sz á molt be, 
hogy az á llapotá tmenet-valosz ínUségeknek joform á n semmi hatásuk sincs a felismerés hatásfokára [4]! 
Ebbol az következik, hogy l é nyegé ben a szegmentálást is a na ív Bayes kombinálási szabály oldja meg!

Hogy megé rtsük ennek miké ntj ét, vizsgáljuk meg, hogyan viselkedik a HMM, amikor a felismerés 
sorá n minden lehetséges szegmentálást ki é rté kel. Nyilvá nvalo, hogy a na ív Bayes-szabály a rövid szeg
mentumokat preferálja, hiszen kicsi pozit ív sz ámokat szoroz ossze. A gyakorlatban a nyelvi modell 
segít elkerulni, hogy a HMM a jelet apro darabokra vágja -  nyelvi modell h íján á lta lí ban be kell 
vezetnunk egy, a beszurásokat bünteto té nyezőt. Ha a HMM-et rá ké nyszerítjuk a szomszédos keretek 
osszevoná sára, akkor nyilván azokat a kereteket fogja osszevonni, amelyeknek valamely osztály szerinti 
valosz ínusége konzisztensen nagy. Ha a keretenké nti valosz ínuségé rté kek viszonylag megb ízhatoak, ak
kor az ilyen keret-részsorozatok többnyire egybe fognak esni a valodi fonetikai szegmentumokkal, m lg 
a szomsz é dos besz é dhangokon á t  ívelo r é szsozoratokban a keretenk é nti é rté kek nagys á ga erosen szorni 
fog, s így az ilyen ’antifonokhoz’ a na ív Bayes-szabá ly kis valosz ínusé gi é rté ket fog rendelni.

A k ísé rletekben egy 1-állapotu HMM-et hasonl ítottunk ossze egy egyszerű szegmentá lis modellel. 
Utobbi csak az energiajellemzoket haszn á lta, és ezek eloszl á sá t  generat ív modon, Gauss-komponensek- 
kel kozel ítette. Ily modon a két rendszer közt kulönbség egyedül a p(X i \u i )  komponensben volt. A na ív 
Bayes-feltevés hatását megé rtendo egyrészt megpróbáltuk a belole adodo alulbecsl ést kompenzá lni n - 
edik gyok vonásaval (ahol n  a keretek szá ma a szegmentumban), másrészt megkísé reltunk hasonlo 
torz ítá st élőid ézni a szegmentá lis modell valosz ínus égi becsl éseiben n -edik hatványra emel éssel. Puszta 
kívá ncsiságbol a keretenké nti é rté kek átlagol ását is kipróbáltuk.

A kísé rleti eredm é nyéket a 7. táb líza t összegzi (az Oasis-Numbers adatbízist haszn á ltuk). Az 
osztá lyozási eredmé nyek egybeesnek korábbi megfigyel éseinkkel -  a szegmentális reprezentá cio jobb 
ugyan a keretenké nti becsl ések szorz í  sáná l, de csak kicsivel. A hatvá nyoz á sos és gyokvon á sos vizsgá la- 
tokbol arra kovetkeztethetunk, hogy a valosz ínuségek na ív Bayes-feltételez ésbol eredo alulbecsl ése 
egy általá n nem á rtalmas a szegmentumhatárok megtal á l ásá ra n ézve; sőt, a hasonlo jellegu torz ítís 
mesterséges eloid éz ése m ég jav íto tt is a szegmentum-alapu modell dekodolási ké pességé n. Az eredm é- 
nyek rá világítanak arra, hogy a jobb szegmentum-osztá lyoz á si ké pesség (ld. szegmentá lis modell) nem 
hozza automatikusan magával a felismerési eredm é nyek javul á sí t -  a szegmentá lá si probl é ma haté kony 
kezel ése legal á bb olyan fontos. M íg a HMM -  a na ív Bayes-feltevésnek koszönhetően -  ezt a feladatot 
automatikusan megoldja, addig a szegmentum-alapu rendszerekben erre kulon oda kell figyelni.

A naív Bayes-feltételezésre vonatkozó okfejtésünket és kísérleteinket [18]-ban publikáltuk.
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Az átlagolós H M M /A N N  hibrid

A szegmentum-alapú modell gyengeségeivel szembesülve úgy döntöttünk, hogy visszaté rünk a keret
alapú megkozel íteshez. Mivel tova bbra is neuronhá lökat sz a nd e koztunk hasznalni, term eszetes, hogy 
figyelmünk a HM M /ANN hibrid modellek fel e fordult. Megőriztük viszont specialis e rdeklod esünket 
a keretek na ív Bayes-feltetelezestol elt ero modon valo kombina lasa irant. Megtartottuk tova bb a 
a dekódol a si folyamat te nyezoinek a szegmenta lis rendszerrel vegzett k ís erletek soran elsajatított 
e rtelmezeset. Egesz pontosan, megkísereltuk beazonosítani, hogy a keretalapu HM M /ANN hibrid
ben mely komponensek felelnek meg a szegmenta lis modell szegmentum-oszta lyozojá nak, illetve szeg
menta l a si valosz ínusege nek. A k e t  rendszer parhuzamba a ll ítasa egeszen e rdekes kovetkezetesekhez, 
valamint egy ujszeru modellhez vezetett, melyet ’atlagolos hibridnek’ fogunk nevezni.

A HM M /ANN hibrid modellben [3] a HMM-ben haszn a lt (3) alatti ke pletet lecsere ljuk a

Si- 1
p ( X t \ui) a:

j=Si-1

P  (u i \ x j ) 
P  (Ui)

(8)

formul á ra, ahol P ( u i \ x j )-et neuronhálókkal közel ítjük. A bal oldalon a Bayes szabályt alkalmazva n é mi 
átrendez esek utan azt kapjuk, hogy P (u i \X i ) -  azaz a szegmenta lis modell beszédhang-osztályozója 
(vo. (5)) -  a hibridben a következő modon a ll elő:

P ( u i \ X i ) «
nSi 1

j=Si-1 P  (ui \x j )
P  (ui) l(i)-1

(9)

ahol l ( i )  a szegmentum hossza. Az oszta lyozok kombinaciojá val foglalkozo irodalomban (9) ugy ismert, 
mint a posterior valosz ínus e gi becsl esek kombinalasara vonatkozo szorzást szabály.

A hibrid modell bevezetői a P (u i ) l(P -1 te nyezővel valo osztas szuksegesseget ketsegesnek íte lt ek 
[3]. A szorz a si szab á lynak ezen oszta s n e lkul eloallo verziojat egyszerűsített szorzást szabálynak fogjuk 
nevezni. Egy tova bbi lehetoseg a keretenke nti becsl esek atlagolasa, amelyet atlagolasi szabálykánt 
fogunk emlegetni. Ez utobbi ke t  szaba ly ke plettel:

Si 1
P (u i \X i )  ^  P ( u i \ x j ) ill. P ( u i \ X i )

j =Si-1

E S = t i  P  (u i \ x j )
l ( i )

(10)

Tovabbi fontos megjegyzes, hogy az a tlagola s garanta lja, hogy a P (u i =  ck \Xi)  becsl eseket 
az összes { c i , . . . , c x }  oszta lycímke re összeadva 1-et kapunk, a k e t  szorza si szaba ly viszont nem. 
Eze rt bevezettünk k et tova bbi kombinacios szabalyt, a normalizalt szorzást szabalyt es a normalizált 
egyszerűsített szorzasi szabalyt, amelyek a ket szorz á si szabalyt kiegesz ítik egy normalizalasi l ep essel.

K e tfele tesztet vegeztük annak mega llap ítasara, hogy melyik szab í  ly eredm enyezi a legjobb besz ed- 
hang-modellt. Az egyik ezek korül term eszetesen a beszedhang-osztalyozasi hatasfok leme rese volt. 
A na ív Bayes-felteves elemzesekor viszont m í r megtanultuk, hogy a jo  osztalyoza si ke pesseg nem 
felt etlenül jelent pontos valosz ínűs e gi becsl est. Ez e rt egy m a sik modszert is kiprobaltunk, ami rem e lhe- 
toleg jobban meri a valoszínusegi becslesek pontosságat. Ez utobbi modszer a valoszínusegek margina- 
lizalísan, egesz pontosan az f x p (x )P (u \x )dx  =  P(u)  összefüggesen nyugszik. E keplet bal oldalara 
kapunk egy ^ e l ite s t ,  ha atlagoljuk a kombinacos szabalyok kimenetet az adatbazison, míg a jobb
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Kombinacios szabaly PhER MSE

szorzasi szabaly 43.19% 8.12 ■ 10110
egyszerűsített szorzasi szabaly 42.44% 7.16 ■ 10“ 4
atlagolasi szabaly 43.29% 5.77 ■ 10-5
normalizalt szorzasi szabaly 43.19% 1.34 ■ 10“ 4
normalizalt egyszerusített szorzasi szabaly 42.44% 5.09 ■ 10-5

8. tá bl ázat. Beszédhang-osztá lyozási hibaarányok (PhER), valamint a P(u)  és P(u\x)dx
becsi ések n égyzetes különbsége (MSE) az egyes kombin a cios szab a lyok eseté n

oldal egyszerű leszamolással becsülhető. A két é rté k elté résé bol tudunk kovetkeztetni a kombina cios 
szabalyok pontossagara.

A 8. tá bl azat mutatja az oszta lyozasi, illetve a marginalizacios kísé rlet eredm é nyét az MTBA 
korpuszon. Az osztalyozasi eredm é nyek gyakorlatilag megegyeznek, m lg a marginaliza cios vizsgalat 
arra utal, hogy a normaliza lt szaba lyok pontosabb valosz ínuségi becsl éseket nyújtanak.

A kovetkező l é péské nt megvizsga ltuk, hogyan viselkednek kombinacios szaba lyaink, ha a fela
dat beszédhang-sorozatok felismerése. Ezt az akad a lyt csak a szorzasi és az egyszerűsített szorza si 
szabaly vette, a harom normalizalt szabaly katasztrófa lis eredm é nyéket adott. Mivel az osztalyoz a sban 
utóbbiak semmivel sem voltak rosszabbak, arra kellett gondolnunk, hogy valami é rt ké ptelenek a helyes 
szegmenta l as megtalá l asa ra. Masszoval, ideje volt azonos ítanunk a hibrid modellben a szegmentum- 
alapu modell szegmentálási valószínűségének megfeleloj ét. Mivel a normaliz a l a s tönkretette a szorz a si 
szabalyok dekodolási ké pességét, jo  okunk volt megvizsgá lni a normaliza lo té nyezot.

Abbol kiindulva, hogy a neuronh a lo egyes osztalyokhoz tartozo kimenetéinek osszege mindig 1, 
konnyen levezethetjük az egyszems ített szorz a si szabaly a ltal adott szegmentalis posterior valosz dusé- 
gek osszegét. Erre az alá bbit kapjuk:

K f  s i - l  \

P  U  =  ck\x i - 1 ) = 1  -  I n  P  (u‘ =  ck, \x >) ) ■ (11)
k=  1 <  k s - , ■■■ ,ks , - i  <  K  \ ’ =s- ‘ )

3p, r  : kp =  kr

Szavakban kifejezve, a jobb oldalon szereplő szumma csupa olyan szorzatot tartalmaz, amelyekben 
a Ck osztá lycámké k keverednek. Ez az osszeg annal nagyobb, min é l nagyobb az ellentmonda s az egyes 
keretek alapjan kapott valosz ánuségi becsl ések között. Kovetkez éské pp, (11) é rtelmezhető a P (Sí \X í ) 
szegmentüm-valOsz ánuség egy lehetséges kozel ítéseké nt. Vagyis elmondhatjuk, hogy megtala ltuk az 
egyszerus^tt szorzasi szabalyra epulo hibrid modell szegmentalasi valoszánuséget megado tényezőjét: 
ez inherens modon benne van magaban a kombinacios szabalyban annak köszonhetoen, hogy az egyes 
osztalydmkékhez rendelt valOszínűsegek összege nem 1! Ugy is fogalmazhatünk, hogy a hibrid a 
normalizalt egyszerusített szorzasi szaballyal közelíti P (ui \X i )-et és (11)-gyel P (Si \X i )-t.

A fenti okoskodas igazolasa céljabol megvizsgaltuk, vajon (11)-et hasznalva P(S í \X í ) becslésére 
képessé valik-e az atlagolos szabaly beszédhang-, ill. szofelismerésre. M int a 9. tablazat mutatja, az így 
eloallt ‘átlagolos hibrid’ mindkét feladatban a legjobbnak bizonyult (ismétcsak az M TBA adatbazison).

Az átlagólós hibrid alapötletét a [19] publikációban vázoltuk fel.
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Modell HMM Szorzas Egysz. szorzas Átlagol as
CORRECT 56.29% 56.82% 57.46% 57.01%
ACCURACY 46.38% 46.44% 47.71% 47.92%

Modell WER
HMM 4.80%
hagyom á nyos hibrid 4.57%
átlagolós hibrid 3.20%

9. tá bl ázat. A hibrid modellek hang- ill. szófelismerési teljesítm é nye az M TBA korpuszon

Explicit hosszmodellek alkalmazása H M M /A N N  hibridekben

A magyarban a hosszUság fonológiai megkülönböztető jegy, eze rt fontos lenne precízen modellezni. 
A HMM azonban el eg pontatlanul írja le a hangok hossz á t. Hab a r az allapotatmenet-valosz ínűsegek 
szorzata ertelmezheto Ugy, m int egy geometriai (vagy exponencialis) eloszlasra epUlo hosszmodell, az 
exponenci a lis eloszlas nagyon rossz kozel ít es e t  adja a hanghosszoknak. Masreszt az is kozismert, hogy 
az a llapotatmenet- e rt ekekenek joforman semmi hatasuk sincs a felismerés pontossaga ra [4].

A fenti all ítasok letesztel ese ce ljabol tobbfe le hosszmodellt is kiprobaltunk a HM M /ANN hibri
dekbe integra lva. Mind a hagyom a nyos (szorzáson alapulo), mind az atlagolos hibridet megvizsga ltuk 
e szempontbol. A hosszmodell a ltal adott e rt ekeket egy jo l belott a d  hatva nyra emeltuk, ezuta n 
szorzas utj a n kombinaltuk a P (U i \X i ) • P (S i \X i ) komponenssel. A hosszmodell mellett egy I  hang- 
beszurést böntetű konstanssal is kibűvítettuk a modellt. Az a d  es I  konstansok optim a lis e rt eke nek 
megtalalásara a SNOBFIT nevű globa lis optimaliz a lo algoritmust hasznaltuk [8].

Hosszmodellke nt a kovetkezo fuggve nyeket probá ltuk ki. Legeloször is leteszteltuk a felismeroket 
hosszmodell nélkül -  az ágy kapott felismeresi eredm e nyek osszehasonl ítási alapke nt szolga ltak. A 
kovetkezo k áserletben exponenciális hosszmodelleket hasznaltunk, besz e dhangonke nt egyet-egyet. Ez a 
beall íta s megfelel a HMM-ek szokvanyos hosszmodellez esi modj a nak. Megprob a ltunk tova bba egyetlen 
közös exponenciális hosszmodellt hasznalni az osszes beszedhanghoz, valamint kiterjeszteni az expo
nenciális hosszmodellt egy (4 keretnyi) minimumhossz-megkötéssel. Ve gezetul, kis e rleteket ve geztunk 
a gamma-hosszmodellel, amely gamma-eloszl a st illeszt a hanghosszok hisztogramj ara [14]. A 2. a bra 
szeml e lteti, mennyire jo l vagy rosszul kozel ítik az egyes modellek egy konkrét hang hosszeloszlasat.

2. ábra. Beszédhang hossz-hisztogramjának közel ítése különfé le hosszmodellekkel
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Hosszmodell
Hagyományos hibrid Atlagolos hibrid

an I WER an I WER

Hosszmodell n é lkul - 1.511 5 .80% - 0.254 4 .87%
Közos exponenciális 0.266 2.036 5 .80% 0.934 0.806 4 .87%
Exponencií lis 0.340 3.804 5 .80% 0.560 1.098 4 .87%
Gamma modell 0.382 3.311 5 .10% 0.306 0.415 3 .94%

10. tá blazat. Szófelismerési hibaará ny (WER) a n  és I  optimalizálása utá n

El ég nyilvá nvaló, hogy a gamma modell adja messze a legjobb kózel ítést. Az előzetes kísé rletekben 
a hangok minimális hossz á ra adott korlátozo feltétel mindig jav íto tt a felismerési eredm é nyéken. Mivel 
emellett jelentősen fel is gyors ltja a felismerést, ez é rt az ‘ éles’ k ísé rletekben mindig alkalmaztuk.

Az M TBA korpuszon kapott szofelismerési eredm é nyéket a 10. tá bl ázatban láthatjuk. A szá mok 
azt mutatják, hogy — jo l megválasztott a p  és I  é rt ékek eseté n -  hosszmodell n é lkul is pontosan olyan 
eredm é nyek hozhatok ki, mint a kétfé le exponenci á lis hosszmodellel. Csak a gamma hosszmodell 
tudott a többieké n é l jobb eredmé nyt el é rni -  utobbi viszont mind a hagyom á nyos, mind az átlagolos 
hibrid teljes ítm é nyé n jav ított.

A hosszmodellekkel végzett kísérleteket [19]-ben publikáltuk.

H M M /A N N  hibridek tanítása újramintavételezéssel

Jelen disszertá cioban mindenutt neuronhalokat alkalmaztunk az oszí lyok posterior valosz ínűségé nek 
becsl ésé re. A neuronhí lok ilyet én felhasználását egyelm é leti eredm é ny teszi lehetové, amely bizony ítja, 
hogy megfelelő feltételek eseté n a neuronhí lo kimenetei az egyes osztá lyok valosz ínűségeit adj á k meg
[2]. A gyakorlatban azonban a bizony ítá sban szereplo feltételek -  végtelen sok tan íto adat, többek 
kozott -  nem teljes íthetők. I gy a h á lo a valoságban csak kozel ítéseket nyujt — melyek pontatlansá ga sok 
esetben karakterisztikus. Egy ilyen esetre pé lda, amikor a kölönboző osztá lyokbol rendelkezésunkre á llo 
tan ítopé ld á k száma nagyon elté ro. Gyakran tapasztaljuk ilyenkor, hogy a kevés pé ldával reprezentá lt 
osztá lyokat a h á lo hajlamos rosszabbul megtanulni. Gyakori megold ás erre ezen osztályok pé ldá it 
tobbszor beadni a h á loba. Ezeket a technikákat osszefoglalo n éven ’ujramintavételezési eljárásoknak’ 
nevezi az irodalom [22]. Ezek kozöl mi konkrétan egyetlen technikával, az un. ’valosz ínűs égi min
tavételezéssel’ [11] foglalkoztuk, pontosabban megvizsgáltuk annak alkalmazhatóságát a HM M /ANN 
hibridek neuronhalo-komponensé nek betan ításában. Ez a modszer két l é pésben választja ki a kovet- 
kezo tan ítopé ldá t: először egy ck osztí lyt választ valamely P'(ck) eloszlást követve, majd egy konrét 
tan ítopé ld át ebből az osztá lybol a p(x\ck) eloszl ás alapj á n.

Először is megn éztuk, hogyan befolyá solja a P ' (ck) eloszl á s megví lasztá sa a posterior valosz ínusé- 
gek kozel íté s ére vonatkozo tételt. Konnyen belátható, hogy á ltalános esetben a tan ítop é ld í k eloszlá sá - 
nak manipul á l ása é rvé nytelen íti a tételt. Van azonban két speciális eset, amelyekrol tudunk mondani 
valamit. Az egyik természetesen az, amikor P'(ck ) megegyezik P (ck)-val, az osztályok term észetes 
eloszlí sával. Ilyenkor a valosz ínus é gi mintavételez ési sé ma ugyanazt a p é ldaeloszl á st eredm é nyezi, mint 
a hagyom á nyos ’teljes mintavételezés’, így a h á lo kimenetei a P(ck \x ) é rté keket közel ítik. A m ásik 
specií lis eset, amikor P'(ck) =  K , vagyis egyforma valosz ínőséggel választjuk az egyes osztályokat.
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3. á bra. Szófelismerési pontossá gok (%) A függvé nyé ben, a P (ck)-val való osztással ill. an é lkül

Ezt az esetet ’oszta lyonké nti mintavételez ésnek’ neveztük el és megmutattuk, hogy ilyenkor a neu
ronhalo kimenetei p(x\ck)-szel aranyos é rté keket adnak. Eml é kezzünk vissza ra, hogy a hagyom a nyos 
hibridnek pontosan ilyen é rté kékre van szüksége, s ezeket a P(ck \x ) /P (c k) tü rt form ajá ban all ltja 
elo (ld. (8)). A valosz ánűségi mintavételezési sé ma egy alternat áv megold ast káná l: a halot tan áthatjuk 
oszta lyonké nti mintavételezéssel, s ez esetben a P(ck )-val valo osztasra sem lesz szükség.

A bizonyáta s oszta lyonké nti mintavételez éshez igaz átott va ltozata pontosan ugyanazokat a gyakor
latban teljesíthetetlen feltevéseket tartalmazza, mint az eredeti. A k ás érletekben ezé rt egy folytonos 
atmenetet all átottunk elo a két specialis eset küzütt P'(ck)-et (1 -  A)P(ck) +  AAK alakban fel írva, ahol 
A-t 0 és 1 kozütt va ltoztattuk. A felismerőt minden A é rté kn é l le futtattuk a P(ck )-val valo osztassal és 
an é lkül is. A 3. a bra összegzi az M TBA korpuszon el é rt szofelismerési pontossagokat. Az eredm é nyek 
azt mutatjak, hogy nem azokkal a A é rté kekkel -  A =  0.0 és A =  1.0 -  kaptunk optimalis teljes átm é nyt, 
amelyekkel a tételek szerint kellett volna, hanem a két végpont kozé eso bea ll ításokkal. Ez a pé lda jol 
é rz é kelteti a beszédfelismerés elm é léte és gyakorlata kozt gyakran tapasztalt kulonbseget.

Az újramintavételezéses tanítási sémával végzett kísérleteket [20]-ban publikáltuk.

(Összegzés

A Szerzo vé lem é nye szerint a disszertá cio legfontosabb eredm é nyét nem a javasolt modellek maguk 
ké pezik, hanem az a ltaluk nyert betekintés a felismerűk muküd ésé be. A szegmentum-alapu modell 
r a vilag átott, hogy a fonetikai szegmentumok osztá lyozasa a HMM-n é l joval egyszembb és ésszembb 
modszerrel is megoldható. Habá r a dekodola si feladatokban a szegmenta lis rendszer nem viselkedett 
töl meggyozoen, az altala n y i to t t  l a ta smod seg átett jobban megé rteni, hogyan mükódneka keretalapu 
rendszerek. Mind a hagyom á nyosHMM-et, mind a HM M /ANN hibridet megvizsgaltuk a szegmentum- 
alapu szemszogbűl, s mindkét esetben azt talaltuk, hogy a keret-valosz ánűségek szorz a ssal törté no kom
bin a l a sa oldja meg a szegmentá l a st is, nem csak a szegmentumok osztá lyba sorol a sa t. Figyelembe véve, 
hogy a hangok osztalyozasa ban a szegmenta lis modell és az atlagolas is hasonloan jo l (vagy job
ban) mukodütt, mint a szorzas, osszességé ben azt kell mondanunk, hogy a na áv Bayes-szaba ly fo 
hozz ajarula sa a felismeréshez nem az osztalyozas, hanem a szegmentalús megold a sa ban rejlik. Ez el ég 
meglepo eredm é ny, s jo l mutatja, hogy n é ha é rdemes egy régi probl é m a t  egy uj aspektusbol megn ézni.
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Az eredmények tézisszerű összefoglalása

Az al á bbiakban h ét tézispontba rendezve összegezzük a Szerző kutatási eredm é nyeit.

I. ) A Szerző ősszeail íto tt egy fonetikai szegmentumok parametrizaiasara alkalmas szegmenté lis
jellemzOkeszletet. A jellemzökeszlet reprezenta cios erej et tobbfe le adatbazison, tobbfe le ta- 
nuloalgoritmussal kombiné lva tesztelte. Ezek alapjan azt tala lta, hogy a jellemzökeszlet seg íts e - 
gevel a ltalaban jobb beszedhang-felismeresi eredm e nyek e rhetok el, mint a hagyom a nyos HMM 
besz e dhangmodellekkel.

II. ) A Szerzo kölonfe le, az un. ‘antifon’ koncepción alapuló strategi a kat fejlesztett ki a posterior-
alapu szegmentalis beszedmodell szegmenta l a si valosz ínűsegeket le íro komponense nek kozel ít e - 
se re. A javasolt modellez esi modszerek besz e dfelismeresi ke pessegeit tobb magyar besz e dkorpu- 
szon is ki e rte kelte.

III. ) A Szerzo megvizsga lta a replikator neuronh a lok alkalmazhatosaga t  a szegmentum-alapu modell
szegmenta l a si valosz ínűsege nek kozel ít es ere.

IV. ) A Szerzo tanulmanyozta a na ív Bayes felteves a ltal okozott modellez esi torz ít ás kihatasat a HMM
beszedhangmodellek besz edfelismeresi ke pessegeire. A vizsgalatok alapjan amellett e rvelt, hogy 
a torz ítas tulajdonsagaina l fogva csak kis me rte kben a rtalmas a HMM besz edhang-azonosíta si 
ke pessege re n ezve, mikozben sza mottevoen segíti a modellt a beszedjelek fonetikai szegmen
tumokra tagol asaban. Az eredm e nyek megmagyarazzak, hogyan lehet ke pes a HMM nagyon 
jo  felismerési eredm e nyek el e rese re annak ellen e re, hogy a valosz ínűs egi becsl e sei meglehetosen 
pontatlanok.

V. ) A Szerző megvizsga lta a HM M /ANN hibrid modell mukod eset, osszevetve azt a szegmentum-
alapu modellel. A levont következtetések alapjan bevezetett egy újszem hibrid strukturat, amely 
a keretekhez rendelt posterior valosz ínuse gi e rte keket szorzas helyett atlagolással kombina lja. 
Felismerési k ís e rletekkel igazolta, hogy az ‘a tlagolos hibrid’ hasonlo vagy jobb felismeresi eredm e- 
nyekre ke pes, mint a hagyomí nyos hibrid.

VI. ) A Szerző megvizsgí lta a gamma-eloszl a son alapulo explicit hosszmodellek alkalmazhatosaga t
hibrid HM M /ANN beszedfelismerokben. Azt tala lta, hogy a gamma-eloszl ast haszní lo hossz- 
modell mind a hagyom a nyos, mind az atlagolos hibrid felismeresi teljes ítm e nye n javít.

V II. ) A Szerző egy ujramintavetelezesi se man alapulo tan ítasi technologiat javasolt a hibrid model
lekben alkalmazott neuronh a lok betan ít asa hoz. A k ís erletekben a javasolt modszer a felismeresi 
eredm e nyek kis m e rte ku javülását eredm e nyezte.

A kutatasokbol sz a rmazo publikaciokat, valamint azok tartalma nak az egyes rézispontokhoz valo 
viszonyat a 11. tablazat tekinti at.
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8, pp. 2250-2263, 2004.

c. publikációra vonatkozóan kijelentem, hogy a következő eredményekben a pályázó 
hozzájárulása volt a meghatározó:

A szegmentum-alapú jellemzőkészlet megtervezése, a kinyeréséhez szükséges 
algoritmusok implementálása, a jellemzőkészleten alapuló beszédhang
felismerési tesztek megtervezése és végrehajtása.

A következő -  Tóth László disszertációjában fel nem használt -  eredményekben az én 
hozzájárulásom volt a meghatározó:

A kernel-alapú tulajdonságkinyerő algoritmusok bevezetése és egységes 
tárgyalásmódjának kialakítása, a kernel-alapú algoritmusokra vonatkozó tesztek 
megtervezése és végrehajtása.

Az említett publikációt fokozatszerzésre nem használtam fel és a későbbiekben sem fogom 
felhasználni.

Szeged, 2005. 12. 27.

Kijelentem, hogy ismerem Tóth László Ph.D-fokozatra pályázó „Posterior-Based Speech
Models and their Application to Hungarian Speech Recognition” című disszertációját. A
disszertációban szereplő I. tézispontra, illetve az azt lefedő

Kocsor András
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Notes on Artificial Intelligence Vol. 1902, pp. 307-313, Springer, 2000.

c. publikációra vonatkozóan kijelentem, hogy a következő eredményekben a pályázó 
hozzájárulása volt a meghatározó:

A szegmentum-alapú jellemzőkészlet megtervezése, a kinyeréséhez szükséges 
algoritmusok implementálása, a jellemzőkészleten alapuló beszédhang
felismerési tesztek megtervezése és végrehajtása.

A posterior valószínűségekre épülő, szegmentum-alapú beszédmodell 
szegmentálási valószínűségének becslését célzó, „anti-fonémákon” alapuló 
közelítési sémák kidolgozása és tesztelése.

A következő -  Tóth László disszertációjában fel nem használt -  eredményekben az én 
hozzájárulásom volt a meghatározó:

A kernel-alapú tulajdonságkinyerő algoritmusokra vonatkozó beszédhang
felismerési tesztek megtervezése és végrehajtása.

Az említett publikációt fokozatszerzésre nem használtam fel és a későbbiekben sem fogom 
felhasználni.

Szeged, 2005. 12. 27.

Kijelentem, hogy ismerem Tóth László Ph.D-fokozatra pályázó „Posterior-Based Speech
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hozzájárulása volt a meghatározó:

A szegmentum-alapú jellemzőkészlet megtervezése, a kinyeréséhez szükséges 
algoritmusok implementálása, a jellemzőkészleten alapuló beszédhang
felismerési tesztek megtervezése és végrehajtása.

A posterior valószínűségekre épülő, szegmentum-alapú beszédmodell 
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Társszerzői nyilatkozat

Tóth, L., Kocsor, A., Csirik, J., On Naive Bayes in Speech Recognition, International 
Journal of Applied Mathematics and Computer Science, Vol. 15, No. 2, pp. 287-294, 
2005.

c. publikációra vonatkozóan kijelentem, hogy a következő eredményekben a pályázó 
hozzájárulása volt a meghatározó:

A „naív Bayes” feltevés elemzéséhez kapcsolódó kísérletek megtervezése, a 
kísérletek végrehajtása és kiértékelése, a „naív Bayes” feltevésre vonatkozó 
következtetések levonása.

Az említett publikációt fokozatszerzésre nem használtam fel és a későbbiekben sem fogom 
felhasználni.

Szeged, 2005. 12. 27.

Kijelentem, hogy ismerem Tóth László Ph.D-fokozatra pályázó „Posterior-Based Speech
Models and their Application to Hungarian Speech Recognition” című disszertációját. A
disszertációban szereplő IV. tézispontra, illetve az azt lefedő

Kocsor András
Cor**'0 Q-- -I
Csirik János



Társszerzői nyilatkozat

Tóth, L., Kocsor, A., Explicit Duration Modelling in HMM/ANN Hybrids, 
Matousek et al. (eds.): Proceedings of Int Conf. on Text, Speech and Dialogue 
TSD 2005, Lecture Notes on Artificial Intelligence Vol. 3658, pp. 310-317, 
Springer, 2005.

c. publikációra vonatkozóan kijelentem, hogy a következő eredményekben a pályázó 
hozzájárulása volt a meghatározó:

Az átlagolós hibrid HMM/ANN modell bevezetése, az elemzéséhez kapcsolódó 
kísérletek megtervezése, a kísérletek végrehajtása és kiértékelése.

A Gamma-eloszláson alapuló hosszmodell implementálása és tesztelése.

Az említett publikációt fokozatszerzésre nem használtam fel és a későbbiekben sem fogom 
felhasználni.

Szeged, 2005. 12. 27.

Kijelentem, hogy ismerem Tóth László Ph.D-fokozatra pályázó „Posterior-Based Speech
Models and their Application to Hungárián Speech Recognition” című disszertációját. A
disszertációban szereplő V-VI. tézispontokra, illetve az azokat lefedő

Kocsor András



Társszerzői nyilatkozat

Tóth, L., Kocsor, A., Training HMM/ANN Hybrid Speech Recognizers by 
Probabilistic Sampling, In: Duch et al. (eds.), Proceedings of Int. Conf. on 
Artificial Neural Networks ICANN'2005}, Lecture Notes on Computer Science 
Vol. 3696, pp. 597-603, Springer, 2005.

c. publikációra vonatkozóan kijelentem, hogy a következő eredményekben a pályázó 
hozzájárulása volt a meghatározó:

Az újramintavételezésen alapuló tanítási séma modellezési tulajdonságainak 
matematikai elemzése, a hatékonyságának empirikus kiértékelését célzó 
tesztek megtervezése, a tesztek végrehajtása és kiértékelése.

Az említett publikációt fokozatszerzésre nem használtam fel és a későbbiekben sem fogom 
felhasználni.

Szeged, 2005. 12.27.

Kijelentem, hogy ismerem Tóth László Ph.D-fokozatra pályázó „Posterior-Based Speech
Models and their Application to Hungarian Speech Recognition” című disszertációját. A
disszertációban szereplő VII. tézispontra, illetve az azt lefedő

Kocsor András


