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Bevezetés

A beszédfelismerési probl é m á ban egy adott bemond áshoz kell meghatározni a helyes szót vagy szó­
sorozatot. Az erre szolgalo rendszerek es modszerek fejlesztese soran az alkalmazott megkozel ft e sektol, 
modellektől függetlenül mindig ügyelni kellett ket nagyon fontos te nyezore: a pontossagra es a se- 
bessegre. Egy beszedfelismero rendszer pontossaga nyilv an l etfontossagü, elvegre a beszedfelismetés 
l e nyege a bemond as pontos atirat anak meghata rozasa. Viszont a sebesseget is kiemelten kell kezelni, 
mert ezt az atiratot valos időben szeretn e nk megkapni; emellett persze az eroforrasok pocse kol asat is 
el kell kerülni, fgy a sebesseg fontos te nyezo meg a valos idejü felismerés el e rése üta n is.

A sebesse g es a pontossag fontoss a ga m iatt ezt a dolgozatot ezen ke t  fogalom köre szerveztem; 
a dolgozat es az eredm e nyek is erre a ket részre lettek bontva. Az első részben a beszedfelismerési 
folyamat, elsosorban a keresesi elj a rés felgyorsítására koncentrá lünk (mivel a kereses viszi el a fürési 
ido nagy részet). A keresesi eljarésban rengeteg potencialis szosorozatot ( es azok prefixeit, a hi­
potéziseket) illesztünk a bemond asra. A kereses felgyorsfrésanak egyik altalanos modja a keresési 
módszer által megvizsgált hipotézisek szam á nak csökkentese. E ce lbol a mülti-stack decoding keresesi 
elj a ra s [1] mükod ese re javasoltünk modos ft a sokat, melyek az egyes ponton ta rolt hipotézisek sz a m a t  
hata rozzak meg adaptfvan (az eredeti konstans helyett).

A keresesi eljarás gyorsfrésá ra egy masik lehetoseg a lehetséges hipotezisek sza m a nak csökkentese 
tovabbi krite riümok fel a ll ftésaval; fgy kereses kozben kevesebb lehetoseget kell figyelembe venni. Erre 
ket technika t  vezettünk be: az elso egy többlépéses keresési módszer [27], melyben tobb keresesi 
l e pest vegzünk. A l e pesek egyre alaposabb vizsgalatokat vegeznek, de mindig csak az eloző l epesek 
á ltal valosz fnübbnek talá lt hipotéziseket vizsga lj a k, fgy a kevesse valosz fnü lehetősegeket gyorsan ki 
lehet za rni. Az ebben a dolgozatban bemütatott többl e peses keresesi elj a rés a fon e maoszta lyozo hibai 
alapjan l etrehozott fon emacsoportokra epül. A kereses felgyorsftasanak mfsik modja a lehetseges 
fon e mahata rok korl atozasa volt (szegmentálás), amire harom üj modszer lett bevezetve.

A dolgozat második részében olyan területekkel foglalkozünk, amelyekkel javítható a beszédfel­
ismerés pontossága. Az elso terület a valosz fnüsegaggregacio folyamaténak alapos vizsgalata, amely 
ket szinten folyik: szegmensekre szamolt fon e mavalosz fnüsegek kiszam ítása es ezekből a szegmens- 
szintü e rte kekbol egesz hipotezisek valosz fnősege nek meghatéroz a sa. Az it t  haszn a lt elj a ra sok a ltal a ban, 
a függetlensegi hipote zisbol levezetve, szorzfst alkalmaznak; egy jobban illeszkedő modellt keresve 
szamos hasonló operatort proba ltünk ki, es egy gyakorlati felhaszn a l asra koncentré lo üj modszert is 
bemütatünk a fuzzy háromszögnormák modellezese re. A pontossó g jav  ftésara irényülo m a sik vizsgalt 
probl e ma az ántifonémá-modellezés területe: a beszedfelismetés bizonyos megkozel ítései soran fon­
tos megkülonboztetni a te nyleges fon em a kat a bemondasokban elofordülo egye b hangdaraboktol (pl. 
tobb egymas ütani fon e ma, fon e mareszletek). Erre szamos mod kfnalkozik; a standard eljatésok mel­
lett alkalmaztam a feladatra egy a ltal a nos ellenp elda-generé lo elj a rést is. Az alkalmazasó hoz sza mos 
modos ftas bevezetese re is szükseg volt, vegül azonban ez a modszer vezetett a legjobb eredm enyekhez.

Az irodalom nagy része a besz edfelismeresi területet keretalapü megkozel Itesben térgyalja, jotészt a 
rejtett Markov-modellre epülve. Ez a dolgozat azonban mind keret-, mind szegmensalapü k fs erleteket 
tartalmaz, melyeket egy a ltalanos megkozel írés kerete ben targyalünk [29]. A k fse rletek sz a mos, a 
münka soran el e rhetove va lo adatbazison lettek elvegezve, melyek reszletes adatai a diszszerta cioban 
talalhatoak.

1



1. A beszédfelismerés keresési folyamatának gyorsítása

A beszédfelismerési problémában adott egy bemondás egy A  =  a l a2 . . . a t  megfigyeléssorozatként, 
és a lehetséges fonémasorozatok (szavak vagy szósorozatok, a továbbiakban röviden szavak) egy W  
halmaza. A feladat megtalalni azt a szot, amely optimálisan illeszkedik a bemondasra; azaz azt a 
w  E  W  szot, melyre

w =  argm ax P (w |A ). ( 1)
w eW

A beszédfelismerés diszkriminatív megközelítése az (1). egyenletet hasznalja [8], mi azonban előszor 
alkalmazzuk a Bayes-tételt:

P (A |w )P  (w)
w  =  a rg m a x ------  . ------ .

6 weW P  (A)

Ezutan, felhasználva, hogy P (A ) minden w E  W -re valtozatlan, megkapjuk, hogy

(2)

W =  argm ax P (A |w )P (w ). (3)
w eW

A tovabbiakban a generatív megközelítést kovetjUk, Eq. (3)-at alkalmazva [22]. P (w )- t altalaban 
egy nyelvi modell szolgaltatja, amit adottnak tételezUnk fel és P (A |w )-re  koncentrálunk, ami kisebb 
egységek valószínuségértékeire bontható: a w szót ol , on  fonémasorozatként kezeljuk majd, míg 
A -t nem atfedo A i , . . . ,  A n szegmensekre bontjuk, ahol minden A j  a megfelelő oj  fonémahoz tartozik. 
Ezutan, feltételezve, hogy a fonémak fuggetlenek [8], felírhatjuk, hogy

n

P (A |w ) =  n  P (A j |Oj ). (4)
j = l

Egy keretalapú modellben a P (A j |oj ) értékek tovabb bontódnak, míg egy szegmensalapú környezet­
ben ezek jellemzoen a fonémaosztalyozo kozvetlen kimenetei. Ebben a dolgozatban keret- és szeg- 
mensalapu megközelítést is alkalmazunk.

A legtöbb hasznílt keresési mídszer balrol jobbra halad, egyszerre egy fonémat illesztve az aktuílis 
szoprefix végére. Ezek a prefixek az un. hipotézisek, melyek (ol . . .  oj , [Al , . . . ,  A j ]) alaku objektum- 
pa rok. Egy uj fon é ma és uj befejezo időpont hipotézis végé re illesztését a hipotézis kiterjesztésének 
nevezz uk.

A dolgozatban a multi-stack decoding és a Viterbi beam search keresési eljarasokat hasznaltuk, me­
lyek egymas változatainak is tekinthetok. Mindkettő megvalosíthato ugy, hogy adatstrukturakat (ver­
meket) rendelőnk minden lehetséges fonemahatárhoz; ezek a vermek (melyek nem a jolismert LIFO- 
vagy FIFO-típusu vermek) a hipotéziseket azok valoszínusége szerint rangsoroljak. Egy korlatozott 
méretu verem csak a legvaloszínűbb n hipotézist tartja meg, az ezen fölulieket egyszemen eldobja. 
A multi-stack decoding algoritmus ilyen korlatozott méretu vermeket hasznal, míg a Viterbi beam 
search eljatós csak a legvaloszínubb hipotézist tartja meg, valamint azokat, amelyek (valoszínuségeik 
alapjín) ehhez kozel esnek. Ez a „kozelség” a mídszer paraméterével (sugárszélesség) szabalyozható. 
A többi tekintetben a két keresöeljarást tekinthetjuk azonosnak.

Eloszor a kezdőhipotézis keről a bemondas kezdetéhez ta rtozí verembe, majd növekvo idorendben 
bejarjuk a vermeket. Minden lépésben kivesszők a hipotéziseket az aktualis verembol, mindegyiket 
minden lehetséges mídon kiterjesztjuk, majd a generalt hipotéziseket belehelyezzuk az (uj) befejezési 
idejukhoz tartozo verembe. Az eljaras kimenete az utolsí veremben talalhato hipotézisek kozul a 
legvaloszínűbb olyan lesz, melynek fonémasorozata megfelel a szítar egy elemének [1].
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Módszerkombinációk Sebességjavítás
Számadatbázis

Sebességjavítás 
Telefonos adatbázis

Viterbi beam search 100.00% 100.00%
multi-stack decoding 68.65% 86.98%
multi-stack +  i 241.60% 482.57%
multi-stack +  tt 147.77% 358.48%
multi-stack +  ü t 351.54% 86.98%
multi-stack +  tv 166.58% 379.47%
multi-stack +  t +  tt +  ü t  +  tv 756.55% 704.97%

1. tá bl ázat. A bevezetett javítások által el ért sebességjavítás mé rté ke a Szá madatbázisra és a Tele­
fonos adatbázisra (mindkettő izoláltszavas felismerés, szegmensalapú eset), a felismerési pontosság 
megőrzése mellett. A sebességjavítás ford ítottan arányos a futási sebességgel.

1.1. A multi-stack decoding eljárás javítása

A multi-stack decoding keresési algoritmus gyenge pontja, hogy egyenlő mé retú vermeket használ az 
egész bemond á son, mely m é ret azonban csak p á r ponton szúkséges. (A Viterbi beam search módszerre 
ugyanez igaz a konstans sugá rsz é lességével.) A veremm é ret jobb meghatároz á sá val pontossá gvesztés 
n é lkuli sebességnöveked ést é rhetn é nk el, melyre a kovetkezo technika kat alkalmaztuk:

i) Kombináltunk a multi-stack decoding és a Viterbi beam search elj á rásokat: minden veremben 
csak az n legjobb hipotézist ta rto ttuk meg, de a legjobbnál sugárszé lességn é l rosszabbakat is eldobtuk.

i i)  A bemond á s kezdeté n nagyon kevés informácionk van annak eldontésé re, hogy mely hipotézise­
ket é rdemes megtartanunk, így it t  nagyobb vermekre van szukség, mint később. Erre egy egyszerű 
megoldást alkalmaztunk: a t t idoponthoz tartozo verem m é rete s ■ m* volt, ahol 0 <  m  <  1 és s az 
első verem m é rete.

i i i )  A kovetkezo javítás a vermek egy modosí^sa. Igen gyakori, hogy több olyan hipotézisunk 
is van, amelyek foné masorozata és befejező idopontja is megegyezik (viszont valamelyik korábbi 
fon é mahatá ruk elté r). Ilyen esetekben el ég a legvalosz ínubbet megtartani, hiszen a további kiter­
jesztések csak a befejezo időponttól és a fon é masorozattól ftíggnek. A vermek ilyen mukod ése könnyen 
megoldható, azonban ez minden uj hipotézis eltárolásakor egy idoigé nyes vizsgálathoz vezet. Emi­
a tt egy egyszembb, kozel íto v í ltozatot alkalmaztunk: a vermek több ilyen „egyezo” hipotézist is 
tárolhatnak, a vizsgálatot a hipotézisek kiterjesztésekor alkalmazzuk. Ha az aktuí lis hipotézis fon é masorozata 
megegyezik az előtte kiterjesztett hipotézisével, a hipotézist elvetjuk.

iv ) Ez az otlet abbol a megfigyel ésbol ered, hogy csak té nyleges fon é mahatá rokon van szukség 
nagymérető vermekre. Amennyiben meg tudnánk határozni az egyes időpontok fonemahatarsagának 
valoszínuségét, csokkenteni tudnánk a bejárt keresési tér méretét. Erre a feladatra egy neuronhálot ta­
nítottunk a 13 MFCC A  jellemzon, kimenetét egy p valoszínuségnek tekintve. Az aktuális veremméret 
p-tol fuggött: a bonyolúltabb modszer egy exponenciális függvényt alkalmazott erre, míg az egyszembb 
egy lépcsős ftíggvény volt azokra az esetekre, ahol konnyen illesztheto változatra volt szukség.

Ezt a négy javítást két adatbázison teszteltók, azonos pontossíg mellett minél nagyobb sebesség­
javítást megcélozva (ld. 1. táblázat). Megmutattuk, hogy össze is kombinálhatóak, és így még nagyobb 
sebességjav^^ értünk el. Az elért sebességjavítás mértéke rámutat a standard keresési eljírások 
gyenge pontjára: a bemondáson befijli pozício figyelmen kívul hagyására.
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Alkalmazott lépések d1 (minimum) d2 (átlag)
V0 v1 v2 v3 V  ■■̂ min V̂max V  ■■̂ min ^max
• o o o 100.00% 100.00% 100.00% 100.00%
• • o o 187.81% 188.96% 270.96% 233.32%
• o • o 217.46% 188.23% - 160.61%
• o o • - - - 3 3 8 .7 0 %
• • • o 162.76% 229.64% - 172.62%
• • o • - - - 189.22%
• o • • - - - 248.47%
• • • • - - - 194.60%

2. táblázat. A bevezetett többlépéses keresőeljárás sebességjavítási eredményei a Gyerekadatbázison 
(izoláltszavas felismerés, szegmensalapú eset), a multi-stack decoding eljáráshoz kepest. „ • ” jelzi az 
adott lepes használatát, ,,o” a kihagyását, ,,-” azt, hogy nem sikerúlt elerni az elvárt pontosságot.

1.2. Egy többlépéses keresőeljárás

Leteznek többlépéses keresőeljárások is: ezek eloszor a kevesbe valoszínú hiporéziseket vetik el 
valamilyen kis számításigenyű feltetel alapján. Ezután a kesőbbi lepesekben csak a fennmarado hi­
potéziseket vizsgálják meg bonyolultabb, megbízhatóbb eljárásokkal, melyek pontosabban becslik meg 
a hipotézis-valoszínUsegeket [27]. Mi a kovetkezokben egy fonemacsoportosításon alapulo tobblepeses 
keresesi eljárást keszítúnk: így szavakat vonunk ossze, kisebb szotárban pedig gyorsabban lehet keresni. 
A kesőbbi lepesekben csak a megelozo lepesben valoszínubbnek talált szavak maradnak a szotárban, 
melyeket már alaposabban is megvizsgálhatunk.

A fonemahalmazt egy standard klaszterezo eljárással klasztereztuk, amely egy, az eredeti fonemák 
kozti d távolságra epul. Kezdetben minden fonema kulon klasztert alkot; ezután minden lepesben 
osszevonjuk a ket legkozelebbi klasztert, amíg ez a minimális távolság el nem er egy L  kuszobot. 
Ket klaszter távolságának választhatjuk elemeik páronkent vett távolságának minimumát (D min) 
vagy maximumít (D max) [19]. Módszerunk a P (a* |oj ) (keretszintu) vagy P ( A j |oj ) (szegmensszintű) 
valoszínősegeket szolgáltató fonemaosztályozo eljírás hibáira epul: annak M  tévesztési m átrix ít 
használjuk, ahol m * j  az U j osztályba tartozo, de u* osztílyba sorolt elemek száma. Eloszor nor- 
malizáljuk, hogy a felreosztályozott elemek arányát tukrozze; azaz

m
m. •i j

i  j 1 <  i j  <  K , (5)
S k  m k ,j

ahol K  az osztályok szíma. Ezután a d fonemák közti tavolságfüggvenyt M ' alapján, ket változatban 
számoljuk:

0 ha i  =  j

d.

to

-  log(m i,j )

-  loS(m j, i)
m i ^  -  log(m i j ), -  log (m j i ))

ha m i,j =  m j,i =  0 és i  =  j  
ha m(j , i 0 és m( j  = 0  
ha m i „• =  0 és m j ,• =  0b j  j  A '
egyébként,

(6)

és

4  j
0
to

-  log ( (m i , j  +  m j  , i ) /2 )

ha i  =  j  
ha m i ,j -- 
égyébként.

m j  i 0 és i  =  j (7)

1
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Alkalmazott lépések d1 (minimum) d2 (átlag)
V 0 v 1 v2 V  ■■̂ min V̂max V  ■■̂ min ^max
• O 0 100.00% 100.00% 100.00% 100.00%
• • 0 174.82% 2 4 1 .2 0% 204.61% 203.09%
• O • 160.95% 216.21% 151.91% 2 3 9 .5 9 %
• • • 113.29% 184.68% 126.18% 168.30%

3. táblázat. A bevezetett többi é péses keresőeljárás sebességjavítási eredmé nyei a Telefonos adat­
bázison (izoláltszavas felismerés, keretalapú eset), a multi-stack decoding elj á ráshoz ke pest.

Ezután legyen D ' egy, D 1-en vagy D 2-n múkodő legrövidebbút-kereső eljárás kimenete; D ' tar­
talmazza a klaszterezéshez haszn á lt fon é matavolsagokat. I gy n égy klaszterezési vá ltozatunk van a 
tavolságfúggvé nytől (d1 vagy d2) és a klaszterezési eljárástól (V min vagy D max) fúggoen.

A klaszterezési elj á rás megá ll ási köszobé nek (L-nek) meghatarozásá hoz egy diagrammon á brázol- 
túk a klaszterek szá m át L  fúggvé nyé ben, majd olyan L  é rté keket vá lasztottúnk, ahol két klaszterössze- 
von á s között jelentős szakadás l á tszott. I gy számos lehetőséget kaptúnk, melyek mindegyiké hez egy 
fon é macsoportos ítás é s egy lehetsé ges, PVvel je lo lt keresési l é p és tartozott (P 0 az eredeti l é p és). A fel- 
haszn á lt l é péseket és a hozzájúk tartozo veremmé reteket tesztel éssel választottúk ki, két izolá ltszavas 
felismeréses adatbázison: egyet szegmens-, egyet pedig keretalapú megközel ítésben. Az útobbiná l ke­
vesebb lehetséges keresési l é pés adodott a kevesebb fon é ma miatt, mivel a rovid-hosszú párok nem 
voltak megkúlönböztetve. A tesztek során változtattúk az alkalmazott l é péseket és a veremm é reteket; 
a minim á lis felismerési pontosságot el é rő konfigúrá ciok kozúl a leggyorsabbat vá lasztottúk (ld. a 2 . és 
3. táblázatot). Az el é rt sebességjavítási é rté kek azt mútatják, hogy a keresési eljárás igen haté kony. 
A Gyerekadatbázis számos sikertelen tesztesete valósz ínúleg a túl szúk P 3 fon é macsöpörtösítasnak 
túdhato be, viszont P 3 bizonyúlt a leggyorsabbnak d2- t és D max-ot használva , és ez a konfigúrácio 
(a legszúkebb fon é macsoport (P 2) d2- t és D max-ot haszn á lva) jo l teljesített a m ásik adatbázison is.

1.3. Szegmensalapú beszédfelismerés felgyorsítása szegmentálással

A keresési elj á rás során hipotézisekkel dolgozúnk, melyek fon é mákat rendelnek szegmensekhez; ezekre 
az A i szegmensekre hivatkozhatúnk [ti - i , t i ] hatá rpontjaikkal is. Eddig a t i é rté kékre csak a triviális 
megköt ések vonatkoztak (eg ész számok novekvo sorrendben és 1 <  t i <  t). A következőkben csak 
egy T  halmaz elemeit enged é lyezzúk; T  a lehetséges szegmenshatárok halmaza, m íg a T - t  meg- 
hatá rozo eljárás a szegmentáló algoritmus. El ég valosz ínútlen, hogy 1 és t  kozott az osszes é rté kre 
szúkség van, fölosleges é rté kek T-ben tartása viszont a keresési eljárás fútási idej é nek haszontalan 
megnoveked ésével j  á r. Ráad ásúl ide ális esetben T  egybeesik a valos fon é mahatárok halmazával, me­
lyek remé lhetőleg meghatározhatóak jelfeldolgozási eszközokkel [26].

Az alap szegmentálo algoritmús minden k. keretn é l javasol egy szegmenshatá rt: ez egy primitív, 
í  mde kiél égítően múkodo modszer. A kovetkezokben bevezetúnk h á rom új eljárást, amelyek min­
den ai kerethez egy bi hatá rvalosz ínúséget vá rnak; a bi é rté keket esetúnkben egy, a klasszikús 13 
MFCC A  jellemzővektort használo neúronhalo szolgá ltatta. Logikúsnak túnhet, hogy a bi é rté kek 
meghatároz á sa megoldja az egész szegmentálí si probl é m í  t; ezt a gondolatmenetet kovetve az elso 
két eljárás múkod ése el ég egyszerú. A Küszöbölő algoritmus szinté n minden k. keretn é l javasol 
hatá rt, ám csak ha a megfelelo bi hatá rvalosz ínúség átl é p egy pmin köszöböt (ld. az 1. á brát). Ez

5



1. ábra. Fent: egy bemondásrészlet spektruma a valós szegmentálással. Lent: ugyanaz a spektrum a 
bi e rte kekkel es a KUszöbölö algoritmus kimenetevel.

Algoritmus Paraméterek Flelyesség Pontosság Sebességjavítás
Kuszöbolő k =  6 , p  =  0.065 96.06% 94.94% 110.83%
Küszöbölő k =  6 , p  =  0.070 97.49% 95.70% 87.70%
Maximum k =  3 93.90% 90.68% 78.29%
Maximum k =  4 95.34% 92.83% 137.02%

LIF k =  6 , p =  1.75 97.85% 96.42% 155.57%
LIF -í í—

1
co o 98.20% 95.69% 127.26%

Referencia e rte k — 96.42% 95.34% 100.00%

4. tablazat. A KuszöbölO, Maximum es LIF algoritmusok n e hany fontosabb eredm e nye az Orvosi 
adatbazison (mondatfelismeres, szegmensalapu eset), az alkalmazott param eterekkel.

az eljaras el eg rosszul teljesített: parameterhangol assal el lehetett erni egy kis sebessegnöveked est, de 
ekkor a pontossa ge rte kek romlottak; mas beall ítasokat hasznó lva javult a pontossag, a m csak lassul a s 
mellett. Ennek oka valosz ínuleg az volt, hogy a spektrum va ltozasa (mely a bi e rte kekben tukröződik) 
gyakran hosszabb idő alatt következik be relatíve alacsony bi e rte kek mellett, melyeket ez a módszer 
ke ptelen volt eszlelni. Masodik eljarasunk, a M axim um  a lgoritm us olyan pontokat keres, ahol a bi 
e rte kek egy adott intervallumon lok alis maximumukat veszik fel. A vizsga lt környezet me retet (k) 
modosítva beall íthatunk a hata rok kozött egy minimalis tavolsagot (ld. a 2. a brat). B a r ez az elj a ras 
tun t a leg ige retesebbnek, az eredm enyek nem ezt igazoltak: keves folosleges hatart javasolt ugyan, de 
elhagyott n e h í ny szuksegeset is, ami nagyon komoly hiba. Emellett az algoritmust csak m e rse kelten 
lehetett hangolni, mivel egyetlen paramétere egy kis egesz sza m.

A k et eljaras kudarca alapjan n e mileg bonyolultabb megold a sra van szuksegunk. A LIF a lgoritm us 
dinamikusan prob a lja ugy beall ítani a hatarokat, hogy sumseguk arí nyos legyen a lok a lis b i e rte kekkel. 
Erre egy megoldas a ,,leaky integrate-and-fire” (LIF) neuronmodell alkalmazasa [6]. Muköd ese el eg 
egyszerű a neuron addig halmozza a bemeneti e rte keket, m lg osszeguk el nem e r egy kuszöbot; ekkor 
a neuron kisül, potenci a lja lenullazodik es az egesz e ljí ras elolről kezdődik. A halmozas „lyukassí ” is 
tehető, ekkor az összeg egy idokonstanssal csokken. A modellbe egy kifarad a si periodus is belefoglal­
ható, mely alatt a neuron nem gerjesztheto. Szegmenta ̂ algoritmusunkban a bi e rte kek szolgalnak 
a neuron bemeneteke nt: ahol ezek az e rte kek magasabbak, osszeguk hamarabb el e ri az aktiva cios
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2. á bra. Fent: az 1. ábrán is l átható spektrum a bi é rté kekkel és a Maximum algoritmus kimenetével. 
Lent: ugyanaz a spektrum a bi e rtekekkel es a LIF algoritmus kimenetevel.

kUszöböt, így a kisül esek gyakoribba va lnak. A hatarok gyakorisaga a p kuszóbbel a ll ítható, m lg a 
k periodus valtoztatasaval a hatarok kozti minim a lis tavolsag hata rozhato meg (ld. a 2. abr a t). A 
masik k et eljarassal ellentetben ez az algoritmus jelentős gyorsulast ert el pontossagcsokken es n elkul, 
sot a pontossage rte keken es a sebessege rte keken egyszerre is tudott javítani (ld. a 4. tablazatot). 
M lg a Maximum algoritmus nagyon jo l tal a lta meg a potencialis szegmenshata rokat, nem lehetett 
hangolni; a Köszobolő algoritmus k et paraméterével nagyon jo l hangolható, maga az elj a tós azonban 
tul egyszerű volt. A LIF algoritmus lehet az arany koz e put: k e t  hangolható param eterrel rendelkezik, a 
Kuszobölő algoritmusn a l intelligensebb poz íciokra helyezi hatarait, es figyelembe veszi a kornyezetet.

A fejezet eredményeinek tézisszerü összefoglalása

I/1. A szerzo l etrehozott egy tobbl ep eses keresesi elj a ra st, hogy felgyors ítsa a besz edfelismeresi fela­
dat keresesi folyamatat. Az elj a ras tobb, hierarchikus fon emacsoportot alkalmaz, melyek az 
eredeti fon emakeszletnek a fon emaosztalyozo tevesztesi m a trixa n alapulo klaszterez esevel lettek 
meghatarozva. A fon emacsoportok hierarchikus tulajdonsagat kihasznalva a megfelelo keresesi 
l e pesek könnyen implementá lhatoak, mivel egy tömörebb fon emacsoportosítas szavakat von 
ossze. Ezzel az elj a ra ssal sikerult a keresesi folyamatot jelentésen felgyors ítani (publikalva: [13; 
14; 25]).

I/2. A szerzo megkonstru a lt egy eljarast a fon emak hatarainak pontosabb detektalasara. Erre ala­
pozva elkesz ített egy, a fon em í  k kozti lehetseges hata rokat kiszam íto algoritmust. Az eredm enyek 
tukr eben ez a modszer valoban alkalmazhato a beszedfelismerési eljaras felgyorsítasa ra a stan­
dard szegmental a si elj a tóshoz ke pest, ezenfelül a modszer pontos param eterbeall ít a s a val a je ­
lentűs gyors í t í  s mellett sikerult a felismerési pontossa gon is jav ítani (publik alva: [18]).

I/3. A szerzo tanulmanyozta a multi-stack decoding es a Viterbi beam search keresű eljarasokat, 
melyek kozösek abban, hogy hipotéziseket tarolnak minden lehetseges fon emí k közotti hata rn a l. 
A szerzű sza mos modszert vezetett be, melyek a taro lt hipotézisek sza mat pontonke nt korlatoz- 
tak, es így ke pes volt felgyors ítani a besz edfelismeresi probl ema keresesi folyamata t  azonos vagy 
csak kicsit alacsonyabb felismerési pontossag mellett (publik a lva: [11; 12; 14; 16; 25]).
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2. A beszédfelismerés pontosságának növelése

A dolgozat második részé ben olyan területekkel foglalkozunk, melyek növelhetik a beszédfelismerés 
pontosságát. Mivel igen sok ilyen terület l etezik, n e h a ny ilyenre kell korl atoznunk vizsga latainkat: 
külonboző aggregacios operatorokat fogunk felhaszn a lni a hipoteziskoltsegek kalkul a cioja sorá n, es 
megvizsgaljuk az antifon e ma-probl e m at, mivel ezek gyakorlatilag nem novelik a futasi idot.

2.1. Hipotézisköltségek számítása aggregációs operátorokkal

Beszedfelismeres soran azt a w  G W  szot keressuk, melyre P (A |w )P (w) maxima lis. Az első egyutt- 
hato sz e tbonthato a kovetkezőke ppen:

n
P (A |w ) =  n  P ( A , \o , ), (8)

3=1

ahol a w  szot a o1, . . .  ,o,  fon emasorozattal azonos átottuk, m lg A  =  A 1, . . .  , A n az A  =  a1, . . .  ,at 
beszedjel szetbontasa fon emá nke nt egy-egy nem atfedő szegmensre. Ez a ke plet a fuggetlensegi 
feltevesen alapszik, amirol azonban m a r tübbszor bebizonyosodott [31], hogy hamis; ágy mas, a 
probl e m a hoz esetleg a szorzasnal jobban illeszkedo operátorok is alkalmazhatok. Ez lehetove teszi 
egy a ltalanosabb megküzel ¡fás haszn a latat [29], nevezetesen

P  ( A \w) =  9‘i { P  (A l \ o1) , P  (A2 |o2) ■, ••• , P  (An\on)), (9)

ahol a g2 operator a fon emaszintu valósz ánusegekbol sza m ít hipotezisszintueket. Ugyan így egy m a sik 
opera tor (g i) haszn a lhato a fon e maszintű P ( A , |o ,) valosz ínusegek alacsonyabb szintű forra sokból 
torte no meghata rozasahoz. Egy tipikus keretalapú kornyezetben (m int p e ld a ul a Hidden Markov Model 
(HM M ) alkalmazasakor) g i jellemzoen az a, kereteken alapszik, es a kovetkezőke ppen defini a lt:

P ( A j\  oj ) =  g i (A, ,o, ) =  g i (aí j - i >• • • >at j ,o, ) =  n  c0í _ ■P(a i \o3')’ (10)
i= t j - i

ahol c0j az o, fon emahoz tartozo allapotban marad as valosz ínusege, es a ltalaban egy Gaussian 
Mixture Model (GMM) szolgaltatja a P(a l \o, ) erte keket. Szegmensalapú esetben g1 tipikusan a 
fon e maosztalyozo eljaras megfelelo kimenete nek e rte ke hossznormaliz a las uta n [29]. A küvetkezokben 
a g1 vagy g2 operatorokat fogjuk va ltoztatni; így befolyasoljuk a szo-szegmens parok valosz ínuseget, 
es reme lhetőleg nüveljuk a felismerési pontossagot.

2.1.1. Középaggregációs operátorok használata

Első l e pesben olyan operatorokat kerestunk, melyek viselked ese tag hata rok küzott modosíthato, így 
fordultunk a fuzzy közúpaggregációs operátorokhoz; eloszür a hatvanykozúp operátort [4] alkalmaztuk:

1
/  x?  +  . . .  +  x f  \  “

Ga { x i , . . .  ,Xj) =  í --------- ---------- J , a  G E. (11)

Jolismert [20], hogy ha a  ^ —to, Ga ^  m in (x 1, . . .  , x , ) ;  G -1 a harmonikus küze p; ha a ^  0, Ga a
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Alkalmazott operátor O L Pontosság
Semmi (referenciaérték) - 77.83%

Gq. 0.6 84.35%
Go, a  A =  0.7 0.4 83.04%
Go, a  A =  0.8 0.5 83.91%
Go, a  A =  0.9 0.5 84.78%
Ga, a  A =  1.0 0.6 84.35%

5. táblázat. A hatvá nyközé p operátor és a csökkenő hatványközé p operátor legjobb eredmé nyei a 
Gyerekadatbázison (izoláltszavas felismerés, szegmensalapú eset).

Alkalmazott operátor a  gi-ként a  g2-ként Pontosság
Semmi (referenciaérték) - - 94.20%

Go gi-ként 0.94 - 95.13%
Go g2-ként 0.94 1.00 95.13%

6 . tá bl ázat. A hatványkoze p operátor legjobb eredme nyei a Telefonos adatbázison (izol á ltszavas fel­
ismerés, keretalapú eset). Elso l epesben a g1 operátor a -já t optimalizáltuk, majd a g2 operátorét.

m e rtani köz ephez tart; G \ a sz á mtani köz ep; es ha a ^  to, Ga ^  m a x ( x i , . . .  , x j ). Az a  param etert 
változtatva folyamatos átmenetet kapunk minimumtól maximumig, tehát ez az operátor igen rugal­
mas, ami egy alkalmazásn á l praktikus tulajdonság. Ezutá n az operátor egy változatát vezetjük be, a 
csökkenő hatványközép operátort:

G a,X ( x 1, ■ ■ ■ , x j  )
Aj  1x f  +  Aj  2 x 2 +  ■ ■ ■ +  Axa_ 1 +  x a

1_
a

5 ( 12)

ahol a  E R ugyanaz, mint a hatvá nyköz ep operá tor esete ben, A E [0,1] pedig egy sulyoz á si param eter 
a k e sőbbi e rte kek fontosabbá tetel e hez. Esetónkben az utolso e rt ek a hipotézis utolso fon e m ájához 
vagy kerete hez tartozik, ágy ez az operátor ideillo vá ltozatnak ténik.

Kovetkezo l e pesben ezeket az operátorokat szeretn e nk g i-ke nt vagy g2-ke nt alkalmazni, amihez 
be kell á ll ¡tanunk a param etereiket. Az egyparameteres hatvá nykoze p operátor el eg konnyen optima- 
liz álhato: eloszor elozetes tesztekkel egy olyan intervallumot hatá roztunk meg, amelyben kiel egítoen 
mukodott, majd egy kis l e peskozzel bejártuk azt. A csokkenő hatványköze p operátor esete ben eloszor 
rögz ítettunk n e h á ny A e rte ket, ezutá n a fennmarado a param etert m á r beáll áthattuk az elozo modon.

Szegmensalapu esetben term eszetesen csak g2 csere lhető le, hiszen ekkor g i nem valodi operátor. 
A Ga hatványköze p operátor es a Ga,\ csökkeno hatvá nykoze p operátor alkalmazásával el ert legjobb 
eredm e nyek, valamint az ezekhez tartozo param etere rte kek az 5. tá bl ázatban olvashatóak. G a hasz- 
n á lata igen jelentos pontossá gjavul á shoz vezetett, ami azt sugallja, hogy jobban illeszkedik a probl e- 
mához, mint az alape rtelmezett szorzás; a csökkeno hatványköze p operátor viszont ehhez ke pest csak 
minim á lis javulást e rt el, ami azt jelzi, hogy nincs igazi előnye a hatványköze p operátorral szem­
ben, viszont joval nehezebb megfeleloen parameterezni. A keretalapu esetben mind gi-ben, mind 
g2-ben haszn á lhattuk ezeket az operátorokat. Az egysze riig  kedvee rt nem pá rhuzamosan á ll ítottuk 
be mindketto param eterét, hanem előszor g i-e t optimalizá ltuk, g2-ke nt szorzást használva; ezutá n 
g2 parameteret á ll ítottuk be, gi -et az optim á lis erte ken hagyva (ld. a 6 . táblázatot). Tapasztalataink 
szerint g i lecseté l ese jelentős javul á st hozott, azonban ezután g2 modos ítása m á r egyá ltalá n semmit.
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t-norma-család TP Tp r p S S  
1  A

r p H  
1  A

r p Y
1 X

r p D  
1  A

r p A A  
1  A

Legjobb pontosság 
Rel. hibacsökkenés

92.17%
0.00%

0.26% 93.47%
16.60%

92.60%
5.49%

89.45% 93.47%
16.60%

93.04%
11.11%

7. táblázat. A standard háromszögnorma-családok alkalmazásával el é rt felismerési pontosságok és 
relatív hibacsökken ések a Gyerekadatbázison (izol á ltszavas felismerés, szegmensalapú eset).

t-norma-család TP Tp r p S S  
1  A

r p H  
1  A

r p Y  
1  A

r p D r p A A

Legjobb pontosság 91.69% 0.69% 92.61% 92.50% — 92.25% 92.03%
Rel. hibacsökkenés 0 .00% — 11.07% 9.74% — 6.73% 9.74%
Legjobb helyesség 92.03% 0.81% 93.31% 93.19% — 93.03% 92.73%
Rel. hibacsökkenés 0 .00% — 16.06% 14.55% — 12.54% 8.78%

8 . tá bl ázat. A standard h á romszögnorma-csal á dok alkalmazásával el é rt pontosság- és helyességé rté- 
kek, valamint rélatív hibacsokken ésék az Orvosi adatbázison (mondatfélismérés, szégménsalapú ését).

2.1.2. Háromszögnormák használata

Nagyon sokfé le operátort haszn á lhatunk akár g i , akár g2 esetében, de ezeknek csak töred ékétől 
várhatunk jó  működ ést. Emellett könnyen alkalmazható és hangolható operátorokat cé lszerú vizsgá l- 
nunk, így két feltételt á ll ítottúnk fel: múköd ésúket konnyen lehessen mádosítani (egy vagy tobb pa­
raméterrel), és, mivel az eredeti operátorunk a szorzás, legyenek ,,szorzásszerúek” . A háromszög­
normák (triangúlar norms) a fúzzy logika standard operá torai [4; 23] és mindkét elvárást teljes ítik, így 
őket alkalmaztúk. Mellettúk szíl az is, hogy a fúzzy logikában az ES-kapcsolatot ké pviselik, és a mi 
probl é m á nkban is ES-kapcsolatok vannak (az A i  szegmens x i  valosz ínűséggel o i fon é ma ES az A 2 

szegmens x 2 valosz ínúséggel o2 fon é ma, stb.).

Definíció 1 Egy T  : [0,1]2 ^  [0,1] fuggvány akkor ás csak akkor háromszögnorma (t-norma), ha:

(T1) T  (1 , x ) =  x  minden x  E [0,1] esetén,
(T2) T (x ,y )  =  T ( y , x )  minden x ,y  E [0,1] esetén,
(T3) T (x ,y )  <  T (u ,v ) bármely 0 <  x  <  u <  1,

0 <  y <  v <  1 esetén,
(T4) T (x , T (y ,z ) ) =  T (T (x ,y ) ,z ) minden x , y , z  E [0,1] esetén.

(hátárfeltétel)
(kommutátivitás)
(T  mindkát argumentumát 

tekintve nemcsökkeno) 
(asszociátivitás)

Könnyen látható, hogy a szorzás operátor is h á romszognorma, így ezutá n T p -vél jelöljök. Tová bbá

Definíció 2 Egy T  t-norma folytonos há T  fUggványkánt folytonos [0,1]-en;
Archimádeszi há T ( x , x )  <  x  minden x  E (0 ,1)-re.

Ez a két tulajdonság el ég fontosnak túnik egy g1 vagy g2 operátorké nt haszn á lt fúggvé ny szá m á ra, 
így a következőkben csak olyan h á romszognorm á kát vizsgá lunk, melyek mindkét krité riumot teljes ítik. 
Szá mos, Klement, Mesiar és Pap [23] által felsorolt háromszögnormát teszteltúnk. Egy t-norma két- 
operandúsú múvelet, mi pedig tetszoleges számú operandust kezelni túdo operá to rt keresőnk, ez azon­
ban az asszociativitási túlajdonság (T4) haszná latával konnyen feloldható. A tesztelt normá k egypa- 
raméteresek (kivéve a Lúkasiewicz normát, amelynek nincs param étere), így kellően rúgalmasak, á m 
m ég mindig el ég konnyen hangolhatok. (A param éterbeáll átás úgyanúgy torté nt, mint a hatvá nykoz é p
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operátor eseté ben.) A standard háromszögnormák csak szegmensalapú környezetben, g2-ke nt lettek 
tesztelve, de izolá Itszavas (Id. a 7. tablazatot) es mondatfelismeresi feladatban is (Id. a 8 . tablazatot). 
A hasznalt haromszognormatol fúggoen igen jelentős pontoss a gnoveked est tudtunk el erni.

2.1.3. Kétparam éteres három szögnorm a használata

A kovetkezo l e pesben a standard haromszognormaknal a ltal a nosabb operator hasznalatat ce loztúk 
meg. Dombi bevezetett egy altala nosított h a romszognorma-csaladot, mely a kovetkezo form a ban 
írhato le:

^ . . N  1
cc >  0, (13)T (a) _T /

G D 1 + Dj (x)

ahol

D 7 (x)
3 u=1

n(i+y 1 -  Xi
Xi

1/a

- i (14)
a

es y  >  0 [3]. Ez az operator sok ismert es n epszerű h a romszognorma-csaladot magaban foglal (pl. 
Dombi, Hamacher, Einstein operator, vagy a szorzas művelet) speci a lis esetke nt.

Alkalmazasa n e mileg bonyolultabb volt, mint a standard haromszognormake , mivel mindket para- 
m eteret (a  es y ) be kellett a ll ítani, szemben a kora bbi eggyel (A). Raadasul, mivel ezt a ket param etert 
pa rhuzamosan kellett behangolni, a kora bban alkalmazott módszerek nem voltak alkalmazhatok. 
Kezenfekvő megold as lett volna mindket paraméternek egy megfelelő intervallum meghata rozása, 
majd ezen temlet felderítese ket egymasba agyazott ciklussal, azonban ez nagyon megnovelte volna a 
szuks eges tesztek szamat.

Emiatt m a s gondolatmenetet kovettünk: ha az alkalmazott norma ket param etere n k ívul a besz e d- 
felismero rendszer osszes be a ll át asa t  rogz ítjuk, a pontossagot tekinthetjuk a ket param eter ftiggve nye- 
nek, amit maximalizalunk. Esetünkben vagy csak g i-et, vagy csak g2- t modos ltjuk, így ez egy ketdimen- 
ziosterben torte no kereses, amire a SNOBFIT csomagot haszn a ltuk [21]. A k ás erletek egy szofelismeresi 
probl e m a n, keretalapu megközel ¡lésben folytak, g1-et va ltoztatva es g2- t  szorzaske nt hagyva. 500 
iter aciot engedtünk meg, amely az elozo strategia altal kovetelt tesztsza m töred e ke. A felismeresi 
hibat nagymértékben sikerult csökkenteni (ld. a 9. tablazatot): 50% fo lotti relatív hibacsökken est 
e rtunk el, ami a standard haromszognormak eredme nye n e l sokkal jobb e rte k.

2.1.4. Egy alta ianosabb m egközelítés: a logaritm ikus generatorfüggvény

A kovetkezokben bevezetjük a haromszognormak reprezenta lasanak egy a ltal a nosabb modj a t, es adunk 
egy aIkaImazasközpontú mídszert a norma adott feladathoz igaz ít a s ara; ehhez azonban eloször egy 
ujabb defin íciora lesz szuksegönk.

Tetel 1 Egy T  t-norma akkor és csak akkor folytonos és archimédeszi, ha létezik egy folytonos, 
szigorúan monoton csökkenő f  : [0 , 1] ^  [0 , ro] függvény, melyre f  (1) _  0, valamint

T ( x , y ) _  f ( " 1>( f (x )  +  f ( y ) ) ,

ahol f (-1) f  pszeudoinverze:

f  ( 1)(x )
f  1(x) ha x  <  f  (0) 
0 egyébként.
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(15)

Ezen formula n-szeres kiterjesztése nyilván

T N (P1,P2, - - - ,P N  ) =  /  ~1(y ^  /  (P0 )  .
i

Ez a reprezentáciO konstans szorzótól eltekintve egyertelmU. Ha a t-norma szigorUan monoton növekvő, 
akkor /  szigorUan monoton csökkenő, es az / (-1) pszeudoinverz föggveny a szokasos / -1  inverz. A 
tovabbiakban ezt az esetet alkalmazzuk; ekkor az /  föggveny a T  norma additív generátora [4].

Ezutan atterhetUnk a norma alkalmazasara. Egy tipikus beszedfelismerési kornyezetben az alulcs­
o r d u l  elkerUlese erdekeben a p valoszínusegek helyett a c =  — logp  költsegertekek hasznalatosak. 
Az allando valoszínUseg-költseg konverziok kivaltasahoz eloszor beemeljUk ezt az atvaltast (15)-be:

N

—iog ( / - 1 ( Y 1 /  (e-Ci 0 )  ■ (16)
v i= i

Mivel mindig ezt a kepletet hasznaljuk, celszerU a negatív exponencialisföggveny kiszamítasat beleven- 
nUnk /-be ; így bevezetjUk a logaritmikus generótorfUggvenyt:

0 (x) =  /  (e- x ). (17)

Ezutan beírhatjuk 0 (x)-e t Eq. (16)-ba, azaz
N N

0 - 1 ( E  ^(C i} )  =  — log ( / - 1 ( E  /  (e-c *} ) )  =  — log T  (e-c i ,e -c2 , . . . , e -CN), (18)
i=1 i=1

tehat a 0 (x) logaritmikus generatorfUggvenyt alkalmazva ugyanazon a modon, ahogy az / (x) additív 
generatorfUggvenyt hasznaltuk, ugyanazt a T  t-normat kapjuk, csak mind operandusokkent, mind 
eredmenykent koltsegertekkel valoszínűseg helyett. A logaritmikus generatorfUggveny szigorUan mo­
noton novekvo, 0 (x) : [0 , ro] ^  [0 , ro], 0 (0) =  0 , es konstansszorzotol eltekintve egyertelmű egy 
adott t-normahoz. 0 (x) reprezentalósa nagyon sok modon tortenhet: mi szakaszonkent linearis leírast 
valasztottunk. Legyen 0 =  0m11.’.000n : [0, ro] ^  [0, ro] egy szakaszonkent lineíris, szigorUan mo­
noton novekvo fUggveny az ertelmezesi tartomanyon vett 0 =  a0 <  a1 <  a2, . . . ,  an <  an+1 =  ro 
törespontokkal es m 1 , m 2, . . .  , m n >  0 meredeksegekkel, es legyen m n+1 =  lim x^ TO 0 ;(x) =  1. Azaz

j
0 (x ) =  (x — a j)m j+1 +  ^ ^ ( a j  — a j_ 1) m j, a j <  x  <  a j+ 1. (19)

i=1
0 konstansszorzotol eltekintve egyertelmU; az m n+1 =  1 kitöréssel az ekvivalens reprezentaciok közöl 
valasztunk ki egyet. Az a j kontrollpontokat olyan pozíciokra erdemes helyeznönk, ahol legjobban 
illeszkednek az adott problemíhoz; ezutan adott kontrollpontok eseten 0  megadható a meredeksegek 
alkotta n-elemű vektorral (m  =  ( m i , m 2, . . .  , m n)).

A kontrollpontok kivalasztasóra egy hasznalati statisztikara alapozott eljírést vezettUnk be. Fel- 
jegyeztök, hogy egy atlagos felismeres sora n milyen költs e g erte kek fordulnak elo; az így eloa llo hisz- 
togramot n + 1  egyenlő terUletU részre osztottuk, melyek hatarai lettek az ai e rte kek (ld. a 3. 
ábrát). Ekkor, n -1 lerögzítve, kiválasztva a kontrollpontokat, és m -et optimalizálva (a felismerési 
pontossagot maximaliza lva) a logaritmikus generatorfUggve ny, teh at a t-norma is könnyen behan­
golható. A 9. tablazatban lathatok a modszer í  ltal el e rt eredm e nyek egy keretalapU tesztben (g 1- 
ke nt, m íg g2 szorzas maradt): a logaritmikus generatorfUggve ny teljesített a legjobban, de csak ha 
n e rte ke megfeleloen nagy volt, hogy elegendo rugalmassagot biztosítson. Ra adasul a logaritmikus 
generatorfUggve ny kozvetlenUl a költs e g erte keken mUködik, így ezt a legkönnyebb alkalmazni.
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3. á bra. Egy tipikus besz édfelismerési folyamat sora n előforduló — logp ó  rté kek hisztogrammja a [0,60] 
intervallumon, es az n =  8 kontrollpont javasolt helyzete.

Módszer Pontosság Helyesség Mondatok

Szorzás (referenciaérték) 96.76% 98.38% 92.66%
Dombi t-norma 97.57% 98.84% 93.33%
Általános Dombi operátor 98.49% 98.95% 94.66%
t-norma logaritmikus generátorral, n =  8 
t-norma logaritmikus generátorral, n =  16

98.27%
98.84%

98.84%
99.19%

94.00%
96.00%

9. ta bl azat. Az egyes haromszögnormak legjobb el e rt pontosság- es helyessegerte kei az Orvosi 
adatbazison (mondatfelismeres, keretalapU eset), es a töke letesen eltal a lt mondatok ara nya.

2.2. Az antifonéma-probléma

V e göl az antifon e ma-probl e maval foglalkozunk, mely csak szegmensalapU megközel óósben szokott 
felmerUlni. Ebben a ce l azt eldönteni, hogy adott bemondasreszletek valamely „valós” fon e m a nak 
felelnek-e meg. Ehhez sz a mos pozit óv p e lda adott egy k e zileg c ímkezett adatb a zis form ajaban, azonban 
nincsenek egye rtelmu ellenp e ld a k, melyekbe minden m a s beletartozik, ami elofordulhat egy felvetelben 
(pl. zaj, egy fon em a nal rovidebb vagy hosszabb szegmens, stb.); az utóbbiak az ,,antifon em a k” [7]. 
Mivel csak a pozitív osztalyhoz vannak pe ldó ink, ez az egyosztáiyos tanulás [28] probl e maköre be 
tartozik.

A beszedfelismeresi feladat soran a legvalosz ínűbb w E W  szot keressuk, melyre

w =  argm ax P (A |w )P (w ). (20)
w e W

P (A |w)-re koncentró lva, feltesszuk, hogy az A  beszedjel felbonthato nem atfedo szegmensekre. Mivel 
a jel helyes szegmentalasa nem ismert, ezt egy rejtett S  valtozoke nt írhatjuk le:

P (A |w )  =  argm ax P (A , s|w). (21)
seS

Modellönk feltev e seitűl fuggoen P (A , s|w) sza mos modon bontható tovabb, mivel S ezen a ponton 
meg nem tul jo l defini a lt. Mivel a szegmensekrűl feltesszuk, hogy fuggetlenek, a lokalis valosz ínűseg- 
e rt ekeket egyszerűen osszeszorozzuk; mi pe ldó ul a kovetkező ke pletet haszna ljuk: [30]

nn
j = i

P ( 0j\Aj)P(a\Aj)

p (°:i)
(22)
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4. ábra. Generá It ellenp é Idák különböző be á ll ításokkal. Balról jobbra: (d is t ,cu rv ) =  (1, 0),
(d ist ,curv)  =  (0.4, 0), (d ist ,curv)  =  (1,0.5), (d ist ,curv)  =  (1,1). curv =  0 egy hipersík pontjait 
genera lja, m íg curv >  0 egy jobban illeszkedő hiperfelsz ín pontjait prodüká lja; dist  szabalyozza a 
hata rpontok es a generalt ellenp eld a k tavolsagat.

ahol a  jelöli az antifonémákat, így P ( a \A j )  annak valószínűsége, hogy az adott szegmens nem an- 
tifonéma. A következőkben a pontosság növelése érdekében a P ( a \ A j )  valószínűségértékeket becslő 
modszereket fogjuk megvizsgalni.

Egy effele egyosztá lyos osztalyozasi feladatot alapvetően k e tfele modon lehet megoldani: haszn a l­
hatunk egy olyan modszert, amely az összes pozit ív p e ldat ke pes modellezni, vagy valamilyen eljarassal 
ellenp eld a kat genera lhatunk. Az ütobbi esetben azta n az előallo k e t  oszta lyhoz tartozo pe ldakat vala­
milyen statisztikai alapü modszerrel (pl. ANN) v í lasztjük el egymastol. Term eszetesen az aütoma- 
tikus ellenp elda-genera l as modja nem magítol ertetödö, alapvetoen ezt is ke tfeleke ppen tehetjük: 
feladatspecifiküsan, vagy valamilyen altal a nos elj a rast hasznalva.

Az osszes fon e ma le írasanak talan legkezenfekvobb modja Gaüss-gorb e k osszegeke nt írni le eloszl a - 
sükat. A Gaüssian Mixtüre Models (GMMs) [5] e pp ezt csinalja, es alkalmazísa a probl ema ke­
zel ese nek legelterjedtebb modja az irodalomban [7]. Ma sik alkalmazott modszerünket Toth vezette be, 
mely ,,hib a s” szegmensek general a sa ra epül [30]. Ez az eljaras (a ,,Hibas szegmensmintavetelez es” ) 
azon az otleten alapszik, hogy a negatív pe ldak valosz ínűleg olyan felvetelreszletek, melyek kezdo- 
vagy vegpontjan valoj a ban nincs fon e mak kozti hata r. Ha ismerjük a valos fon e mahatí rokat -  ami 
ba rmely tan ítoadatbazis esete n elmondható - ,  konnyen generalhatünk negatív pe ld í kat a kezdo- vagy 
vegpontok nem valos fon e mahata rra helyezesevel. A konkrét megvalosítas igen kezenfekvő: minden 
fon e mahoz szí mos antifon e mat generalünk egyik vagy mindket fon e mahatí r ő ezredmasodperces el- 
tolasaval.

Ezen beszedfelismeres-specifiküs modszer mellett í  ltalanos ellenp eldageneralo elj a rast is alkal- 
mazhatünk, a pozit ív p e ld a k X  halmaz a t  hasznalva bemenetke nt, mely a negat ív p e ldak egy halmazat 
adja kimenetke nt. A kovetkezőkben Banhalmi algoritmüsa t  alkalmazzük [2]; alapötlete, hogy minden 
pozitív x  E X  pe ld at X -en kívölre vetít. Ehhez először X  hatarpontjainak B  halmazat hatarozza 
meg, majd minden pozitív pe ld at keresztülvetít a hozza legkozelebb eso hata rponton. A vetítéshez
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Eljárás Pontosság Helyesség
GMM 20 Gauss-komponenssel 91.12% 91.80%
Hibás szegmensmintavételezés 91.97% 92.62%
Általános ellenpéldageneráló eljárás, curv  =  0.0, dúst =  1.5 95.58% 95.82%
Antifonéma-modellezés nélkül (referenciaérték) 88.17% 88.53%

10. táblázat. A három alkalmazott módszer fontosabb eredm é nyei az Orvosi adatbázison (mondat­
felismerés, szegmensalapú eset).

ket param etert hasznal: curv  hata rozza meg az eredme nyke nt kapott felsz án görbeseget, m lg dist  
szaba lyozza a genera lt ellenp elda es a felhasznalt hatarpont tavolsagat. Ve gúl ellenőrzi, hogy az 
újonnan genera lt pont valoban X -en kávúl esik-e, mely a hata rpontok meghatarozasa nal hasznalt 
modon torte nik. Ha a pont nem valos kúlso pont, az elj a rast meg kell ism etelni a m asodik (harmadik, 
stb.) legkozelebbi hata rponttal. Ezeket a l epeseket X  osszes elem ere vegrehajtja, ágy N  negatáv pe ld at 
genera l az N  pozitávhoz (ld. a 4. abr a t).

Az eljaras nyilvanvalo gyengese ge a nagyobb adatb a zisok eset en igen magas idoige nye. Esetúnkben 
valoban igen nagym eretú adatbazisok fordúltak elo, ágy az elj a ras lefúttatasa kúlönböző dist  es curv 
parameterekkel irre alisan sok idot v itt volna el. Ennek -  a modszer felhasznalasá hoz l etfontossagú -  
orvoslasara egy sor modos át a st vezettúnk be.

•  Eszrevettúk, hogy az elj a ras ket, elesen elkölönölo reszre osztható: az első hatarozza meg a 
hata rpontokat, m ág a m asodik vegzi el az ellenp eldak te nyleges meghata rozasat. Szerencse re 
az elso felelős a nagy időkomplexitase rt, a ket param eter (dist  es curv)  viszont kizarolag a 
masodikban fordúl elo. I gy a tesztelt parameterkombin a ciok sza m a tol fúggetlenúl el eg, ha az 
elso -  es l e nyegesen lassabb -  reszt csak egyszer hajtjúk vegre.

•  A masodik resz meg tova bb bontható: ha mar ismerjúk is a hatá rpontok B  halmazat, eloszor 
minden x  elemre meg kell hata roznúnk az x b E B  hozza legkozelebbi hata rpontot. Ez az elj a ras 
sem hivatkozik a param eterekre, ágy levalaszthato a te nyleges vetátósről, es elegendo, ha ezt is 
csak egyszer hajtjúk vegre (persze szigorúan a hatá rpontok meghataroz a sa útan), majd eredm e- 
nyet eltaroljúk. Ezúta n új dist  es curv  ertekek kiprob al asakor el eg x b indexet kiolvasnúnk egy 
tömbbol ahelyett, hogy újra meghatarozn a nk, ahogy az algoritmús eredeti va ltozataban torte nt.

•  V e gúl a tesztel es sora n azt talá ltúk, hogy az algoritmús útolso l epese (melyben az eredme nyúl 
kapott pontot vizsgaljúk meg, vajon az eredeti halmaznak valoban kúlso pontja-e) sem feltótlenúl 
szúkseges: nagyobb dist  erte kek hasznalatakor (esetúnkben m a r ha dist  >  1.5) a kapott pont 
az eredeti pe ldahalmaztol túl tavol esik ahhoz, hogy ez előfordúlhasson. Termeszetesen a dist  
e rte k csokkentesevel a halmaz belsej ebe vetátes ese lye nő, de ez a kockazat elviselheto, mivel a 
vizsga lat ( es az esetleges ismetlesek) elhagyásaval igen nagyme rte kú gyorsúlas erheto el.

Ezen valtoztatasok alkalmazasaval modúnk nyált mindhá rom modszer tesztel ese re, melyet egy 
mondatfelismeresi probl em a n vegeztünk el (ld. a 10. ta bl azatot). Referencia erte knek az antifon ema- 
modellezes elhagyasaval el ert felismerési pontossage rte keket valasztottúk. A tesztelt modszerek közúl 
az a ltalanos ellenp elda-genera lo elj a ras alkalmazasa vezetett a legjobb teszteredme nyekhez, azon­
ban alkalmazása hoz szúkseg volt az it t  bevezetett modosítasokra: n elkúlük úgyanis a modszer ket 
parameteret nem lehetett volna megfeleloen behangolni az algoritmús fú t a siidő-igenye miatt.
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[13] [18] [16] [11] [12] [14] [25] [15] [24] [10] [17] [9]
1/ 1. • • •
1/ 2 . •
1/3. • • • • •
11/ 1. • • • • • •
11/ 2 . •
11/3. •

11. tá bl ázat. A tézispontok és a szerző publiká cióinak viszonya

A fejezet eredményeinek tézisszerü összefoglalása

II/1. A besz é dfelismerési probl é ma keresési feladata ban az elő álló hipotézisek altal a ban költségük 
alapjan vannak rangsorolva, mely jellemzoen két l é pésben szam ítodik: eloször fonémaszintű 
költségeket aggrega lnak a kérétszintüékböl, majd a hipotézisek koltségeit hatarozza k meg a 
fon é maszintUekbol. A szerzo fuzzy fUggvé nyéket alkalmazott ezen a két szinten: közép aggre- 
gáciös operátorokat és háromszögnormákat haszn a lt a besz édfelismerés pontossa ga nak novel ésé- 
re. A kora bbi megfigyel ések fontossaga nak csokkentésé re bevezette a hatva nyközé p operator 
egy kétparam éteres va ltozata t  is. Egy felhasznalt altal a nos íto tt fuzzy metszet operator mindkét 
param éteré nek be a ll ítasá hoz az alkalmaz a s feladata t  a tfogalmazta egy kétdimenzios minimaliza- 
lasi probl é máva , majd egy globalis optimalizalo eljarast hasznalt annak megold asara. A beszéd­
felismerés pontossagaban el é rt javítasok azt jelzik, hogy az alkalmazott opera torok jobban illesz­
kednek a probl é m a hoz, mint az eredeti szorzas mUvelet (publiká lva: [10; 12; 14; 15; 24; 25]).

II/2. A szerzo kidolgozott egy alkalmaz a sorienta lt eljarast a fuzzy metszet operatorok modellez ésé re 
a logaritmikus generatorfijggvé ny bevezetésével. Feltéve, hogy ez a fuggvé ny szakaszonké nt li­
nearis, bevezetett egy technikat a fuggvé ny aktualis probl é m á hoz illesztésé re az elofordulo valo- 
sz ánuségek hisztogramj a nak felhasznalá sa val. Ezt az elj a rast a II/1-es tézispontban bevezetett 
minimalizalási probl é má ban alkalmazta, és megmutatta, hogy nagyobb mé rté kben ké pes novelni 
a beszédfelismerési pontossagot, mint a tesztelt klasszikus norm a k (publikalva: [17]).

II/3. A szerzo alkalmazott egy altalanos ellenp é lda-genera lo eljarast a szegmensalapu beszé dfelisme- 
rési feladat antifon é ma-probl é m ajaban. A felhaszn a l ashoz szökséges volt az eljaras fu t a si idej é­
nek radikalis csökkentése, aminek el é résé re a szerző szamos modos árést is bevezetett. I gy jelen­
tésen csokkenteni tudta a beszédfelismerési hibat az antifon é ma-probl é m a ra haszn a lt standard 
elj a rasokhoz ké pest (publikalva: [9]).

(Összegzés

A szerzo szerint a beszédfelismerés legfontosabb szempontjai a pontossag és a sebesség, mivel a 
bemondott hangot a leheto legpontosabban kell felismerni, és lehetoleg valos idoben. Mindkét terme­
ten egy sor technikat vezetett be, amelyek a kásé rletek eredmé nyei alapjan sikeresnek tekinthetok. 
Legtöbb modszer rendelkezik paraméterekkel, melyeket egy uj kornyezetben valosz ánűleg újra be kell 
a ll átani, azonban az ismertetett teszteredm é nyek al a t  amasztjá k az eljarasok haté konysagát. N é h a ny 
igen altal a nos modszert is sikerult bevezetni (logaritmikus generatorfijggvény, az a ltalanos ellenp élda- 
genera lo algoritmus jav át asai), melyek a beszé dfelismerési teruleten k ávöl is alkalmazhatoak.
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