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Rejtett Markov-modell alapu szovegfelolvaso
adaptacidja félig spontan magyar beszéddel
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Budapesti Mtiszaki és Gazdasagtudomanyi Egyetem
1117 Budapest, Magyar Tuddsok krt. 2.
{toth.b, nemeth}@tmit.bme.hu

Kivonat: Napjainkban szamos automatikus szvegfelolvasdsi médszer 1étezik,
de az elmilt években a legnagyobb figyelmet a statisztikai parametrikus be-
szédkeltési modszer, ezen beliil is a rejtett Markov-modell (Hidden Markov
Model, HMM) alapu szovegfelolvasas kapta. A HMM-alapi szovegfelolvasas
mindsége megkozeliti a manapsig legjobbnak szamité elemkivalasztisos szin-
tézisét, és ezen tul szdmos elénnyel rendelkezik: adatbazisa kevés helyet foglal
el, lehetséges 1j hangokat kiilon felvételek nélkiil 1étrehozni, érzelmeket kife-
jezni vele, és mar néhany mondatnyi felvétel esetén is lehetséges az adott be-
sz€l6 hangkarakterét visszaadni. Jelen cikkben bemutatjuk a HMM-alapu be-
szédkeltés alapjait, a beszélGadaptacidjanak lehet&ségeit, a magyar nyelvre el-
késziilt beszélSfiiggetlen HMM adatbazist és a beszélGadaptécié folyamatat fé-
lig spontan magyar beszéd esetén. Az eredmények kiértékelése céljabol meg-
hallgatdsos tesztet végziink négy kiilonboz8 hang adapticidja esetén, melyeket
szintén ismertetiink a cikkiinkben.

1 Bevezetés

Napjainkban mér szdmos lehetdség all rendelkezésre gépi szovegfelolvasdsra: a be-
szédkeltés mechanizmusat modellezd formans és artikuldcids szintézistdl kezdve a
diddos €és triddos hullimforma Osszeflizéses szintézisen 4t a hullimforma-
elemkivélaszt6 (korpusz) szintézisig. A beszédszintetizator altal kiadott hangot érthe-
téség és természetesség szempontjabol szoktdk mindsiteni, a technoldgiai megoldast
pedig olyan tovabbi miiszaki paraméterekkel jellemzik, mint példaul szamitdsigény,
tarhely igény. Napjaink vezet§ technoldgidja a korpusz alapi hullimforma-
elemkivélasztiasos mddszer, azonban adatbazisdnak a mérete igen nagy (gigabyte-os
nagysagrendbe esik), az elemkivélasztds sok szamitasi kapacitdst igényel és a beszéls
hangkarakterét az adatbazis hatirozza meg. Igy wj beszédhangokhoz dj, tobb
gigabyte-os stidiomindségii hangfelvételek vagy besz€ld transzformacids eljardsok
sziikségesek, melyek mindségromlashoz vezetnek.

A statisztikai parametrikus szintézis, ezen beliil is a beszédfelismerd rendszerek
technol6gidjat hasznalo rejtett Markov-modell (Hidden Markov Model, HMM) alapti
beszédszintézis [1] igen jelentds fejédésen ment keresztiil az elmilt években. Az
altala generalt beszéd mindsége és természetessége megkozeliti a korpuszos rendsze-
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rek mingségét, de emellett szamos elénnyel rendelkezik: a futdshoz sziikséges adat-
bazis mérete kicsi (néhany megabyte) [2], konnyen lehet vele 1j beszédhangokat
1étrehozni [3], alkalmas érzelemkifejezésre [4] és beszélGadaptaciora [5], [6]. A
HMM-alapi beszédszintézis beszédépitési eljardsa lényegesen kiilonbozik az
elemkivalasztasos technol6gidktdl, mivel nem kozvetleniil a hullamformaval dolgo-
zik, hanem a hullamformabdl spektralis és prozddiai jellemz8k sokasaganak kinyeré-
se utan (tanit6 fazis) ezekbdl valogatva alakitja ki a szintézishez sziikséges adatsoro-
zatot. A valogatast a tanitas soran elGallitott rejtett Markov-modellek végzik.

A HMM-ek tanitasara alapvetSen két tipusu eljaras 1étezik: a beszélGfiiggd tanitas
és beszélGadaptacios eljaras.

Az elsé esetben sziikség van egy besz€16t6l rogzitett, minél hosszabb hanganyagra.
A rendelkezésre 4ll6 hanganyagbdl kinyerjiik a hullimformara jellemzd spektrilis,
gerjesztési és a hangidStartam paramétereket, majd ezekbdl egy — a hanganyagra
jellemz§ — statisztikus modellt épitiink.

A madsodik esetben tobb beszél6ts] kell minél hosszabb hanganyagokat gy(jte-
niink, tovabba sziikségiink van egy adott célbeszél6tdl (akinek a hangkarakterisztika-
jat probéljuk majd visszaadni a beszédelallitas sordn) szarmazé rovidebb felvételre.
Az Osszegyljtott szovegkorpuszbdl az elsd esethez hasonldan kinyerjiik a hullimfor-
mdra jellemz§ spektrilis, gerjesztési és fonéma hangidStartam paramétereket, majd a
tobb beszél6t6l gydjtott hosszabb felvételekbdl kinyert paraméterek segitségével
megépitjiik az Un. 4tlaghangra (average voice) jellemzd statisztikus modellt, melyet
az adott célbesz€l6 rovidebb felvételébdl kinyert paraméterek segitségével a célbeszé-
16 hangkarakterére adaptalunk.

Mindkét esetben az eldallt modelleket adatbazisban taroljuk, majd a
beszédeldallitdsa sordn az adatbadzisban tdrolt modellekbdl kinyert paramétereket
hasznaljuk fel.

A beszédelallitasdhoz beszédkddolési eljarast hasznalunk, ahol a gerjesztési, szi-
16 és esetleges egyéb (pl. maradékjel) paramétereket HMM modellek generdljak. A
HMM-alapi magyar szovegfelolvasd beszélsfliggd tanitdsdnak 1épéseirdl kordbban
beszamoltunk [7], jelen cikkben roviden bemutatjuk a rejtett Markov-modellt, ismer-
tetjik az atlaghang kialakitasat, ennek adapticids lehetéségeit €s a betanitott model-
lekbdl a beszédelballitasanak folyamatat, tovabba bemutatjuk az dltalunk megvaldsi-
tott szovegfelolvasé szubjektiv méréséhez tervezett meghallgatdsos teszt felépitését és
eredményeit.

2 A rejtett Markov-modell

Gyakran haszndlnak rejtett Markov-lancokat fizikai folyamatok modellezésére, ahol
kiilonboz8 megfigyelések alapjan kell a folyamatot szimuldlni. A beszédtechnoldgia-
ban igen el6nytsen lehet haszndlni a rejtett Markov-modelleket, ekkor a beszédre
jellemzd, abbdl kinyert paramétereket kell tdrolni, mely jelentSsen hatékonyabb, mint
a hangminta alapu rendszerek esetén a mintdk tdroldsa, hiszen a paraméterek jéval
kevesebb helyet foglalnak el és jobban lehet belSliik dltaldnositani, mint az eredeti
hulldimformdk esetén. A paraméterek (példaul spektrilis jellemzdk) kinyeréséhez
ugynevezett akusztikus modelleket alkalmaznak. Régebben hangonkénti (tn.
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monofén) akusztikus modellt hasznaltak, manapsag mar a hangkornyezetet is figye-
lembe vevd akusztikus modellek (pl. hangharmasok, un. trifénok) a leggyakoribbak
(Mihajlik et al. 2006).

Napjainkban a beszédtechnoldgia teriiletén a rejtett Markov-modellek a beszédfel-
ismerés alapjait képzik, szinte minden komoly rendszer erre a technoldgidra épiil. A
modell miikodését egy egyszert példan keresztiil mutatjuk be. A szavakat gy tekint-
jik, hogy azok beszédhangok sorozataként allnak el§. Minden beszédhangra harom
allapotot feltételeziink: a hang eleje, kozepe, vége. Az egyes allapotok kozott, és az
egyes allapotokbdl sajat magukra mutatd, dgynevezett élek hatirozzak meg, hogy az
adott allapotbdl mely kovetkezd allapotokba lehet 1€pni (1. abra). Az 4bran az a, jeloli
a beszédhang elejét, az a, a kozepét és az a; pedig a végét. Az ajy, ay; élek a belsd
allapotok kozotti atmeneti valészintiségeket jelentik, az a;;, a, az; pedig azt jelzi,
hogy milyen valészintiséggel maradunk az adott belsd allapotban. A modell betanita-
sa sordn az €lekhez valdszintiségek rendelhetSk, melyek a helyben maradas (a;;, az,
a33), illetve tovabblépés (aj,, ay;) valdszinliségét hatarozzak meg. A by, by, b jeloli a
megfigyelési valdszintiségeket.

1. abra. Harom éllapoti rejtett Markov-modell

Az egyes allapotok tartalmazzdk az akusztikus modellek készitése soran becsiilt
sokdimenziés Gauss-eloszlasok paramétereit. Altaldban egy adott kirnyezetben 16v6
beszédhang tobbszor elGfordul a tanité adatbazisban, a tanitas sordn pedig az ehhez
tartozé spektralis paraméterhalmazt prébéljuk becsiilni Gauss-eloszlassal. A mintail-
leszt§ eljaras ezen akusztikus modellekhez illeszti a bejové paramétereket, hogy el-
dontse, megegyezik-e az a felismerend§ széval. A rejtett Markov-modelleket [8]
mutatja be részletesen.

A rejtett Markov-modell alkalmazédsa a beszédszintézis teriiletén az elmult évti-
zedben meriilt fel és napjainkra egyre nagyobb figyelmet kapott. Az erre kidolgozott
eljards harom 1ényegi ponton tér el a beszédfelismerésre kidolgozott megoldastol. A
legjelentGsebb kiilonbség az, hogy a két eljards esetében a bemeneti és a kimeneti
paraméterek felcserélGdnek, tehat a végsd 1€pésnél a mintaillesztés helyett mintavélo-
gatdst hajtunk végre, majd a kivélasztott jellemz8 paraméterhalmazbdl a modell egy
beszédkddold eljardssal beszédhangot 4llit eld, és igy jon létre a szintetizalt beszéd-
hulldm. A mdsodik fontos kiilonbség, hogy a prozddia jellemz8 komponenseit (pél-
daul hangmagassdg, hangid6tartam) is modellezni kell a beszédszintézis esetében,
mely feladatokat szintén végezhetnek rejtett Markov-modellek. A harmadik fontos
kiilonbség pedig az, hogy trifén akusztikus modellek helyett sokkal Osszetettebb
akusztikus modellt hasznilunk, melyben az adott hanghoz kozeli és tdvoli hangok
szegmentalis és szupraszegmentdlis szinten is beépiilnek.
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3 Rejtett Markov-modell alapu beszédszintézis

A HMM-alapu szovegtelolvasé két f6 részbdl all: a tanulasi és a szintetizaldsi fazis-
bél. A tanulas sordn a rejtett Markov-modelleket egy nagy, gondosan megtervezett és
felcimkézett beszédadatbazis (és annak fonetikus atirata) segitségével tanitjuk be. A
tanitasi folyamat végére egy kisméreti HMM adatbazis 4ll el§, melyben a betanitott
beszédkorpuszra jellemzé HMM paraméterek taldlhatdéak. Ezekbdl valogatja majd ki
a szintetizator a beszéd elGallitasa sordn a szintetikus beszéd generdlasdhoz sziikséges
paramétereket. Ezen adatokbdl alakitja valamilyen beszédkddolési eljarassal a para-
métereket beszéddé.

A szintetizaldsi fazisban mar csak a tanitds eredményét, egy néhdny megabdjtos
adatbazist hasznalunk. A bemeneti szoveg alapjan meghatirozzuk, hogy milyen
hangsorozatot kell generdlni és a HMM-adatbizisban térolt paraméterekbdl kivélo-
gatjuk azt a paramétersorozatot, amelyik legjobban reprezentilja az elallitani kivant
hangsorozatot. Ezekbdl allitjuk vissza a spektrilis jellemzdket, a hangidStartamokat,
a sziineteket és az alapfrekvencidt, majd ezek alapjan beszédkddold eljardssal elké-
szitjiik a szintetizlt beszéd hullimformajat.

A HMM modellek tanitdsdra alapvetSen kétfajta lehetGségiink van: beszé€l6fiiggd
modell tanitdsa vagy beszéldfiiggetlen modell tanitdsa, majd az igy el6allo atlaghang
adaptécidja egy adott célszemély beszédhangjara.

Besz€16fiiggd esetben a tanitdshoz egy beszéld minél hosszabb hangfelvételére
(legalabb 1-1.5 6ra), ennek fonetikus atiratdra és pontos hanghatdrjelolésekre van
sziikség. Fontos, hogy a hangfelvétel szovege fonetikusan kiegyenlitett legyen. Hogy
minél jobb mindségli hangot tudjunk eldallitani, tigyelni kell arra, hogy a felvételek
stidié koriilmények kozott legyenek rogzitve, tovdbba hogy a fonetikus atirat és a
cimkézés preciz legyen. A hanghatarokat a gyakorlatban automatikus, dgynevezett
kényszeritett beszédfelismerési (forced alignment) mddszerrel jeloljik meg. Ebbdl
adddik bizonyos mértéki hiba. A beszé€l6fiiggs tanitds 1€péseit a 2. dbra mutatja be.

hullamforma
Beszédkorpusz
J A \ 4
Gerjesztési Spektralis
paraméterek paraméterek
kiszamitasa kiszamitasa
Fonetikus atirat,
kornyezet fiiggd ¢ ¢
cimkék -
— ™ HMM tanitds HMM adatbézis

2. abra. Beszé16fiigg6 HMM adatbazis tanitasa.

A tanitashoz ezen tul sziikségiink van az adott nyelvre jellemz8 kornyezetfiiggd
cimkézésre és a dontési fak épitéséhez egy nyelvspecifikus kérdésfajlra [9]. Ezek
segitségével megkezdddhet a tanitas, mely a hosszi, tobb szdz megabyte-ot elfoglald
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kalmas HMM adatbézist eredményez.

A HMM-alapt magyar beszédelGallitasrol kordbban részletesen beszamoltunk [7],
a tovabbiakban a beszEl6fiiggetlen tanitas adaptacidjat ismertetjiik.

BeszélSfiiggetlen esetben elGszor egy atlaghangot tanitunk, melyet utdna egy cél-
besz€l§ hangkarakteréhez igazitunk. Ebben az esetben igy all el6 a HMM adatbazis.
Ezutin a beszédhang elGallitaisanak médszere megegyezik a beszEl6fiiggs esetben
hasznélt mddszerrel. A beszElSfiiggetlen tanitas, majd adaptalas mikodési elvét a 3.

abra mutatja be.

hullimforma
Beszédkorpuszok
00060 , !
Gerjesztési Spektralis
paraméterek paraméterek
kiszamitasa kiszamitasa
Fonetikus atirat,
kornyezet fiiggd ¢ ¢
cimkék
Y Atlag hang HMM tanités

Adap

tacios
beszédkorpﬂ

hullamforma
A y
Gerjesztési Spektralis
paraméterek paraméterek
kiszamitasa kiszamitasa

Fonetikus atirat,
kornyezet fiiggd

v v

cimkék

—>

Beszél6 fiiggd HMM tanitas

Atlag hang
HMM adatbazis

[t

Besz£l16 fiiggod
HMM adatbazis

3. abra. Beszél6fiiggetlen HMM adatbazisbdl kiindul6 adaptalt tanitas.
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3.1 Beszélofiiggetlen atlaghang tanitasa

A beszélbfiiggetlen esetben elGszor eld kell allitani egy tin. atlaghangot. Ennek el6al-
litdsdhoz tobb beszEl6tdl (legalabb 4-5), minél hosszabb (személyenként legalabb 1-
1.5 6ra) hangfelvételre, annak fonetikus atiratara és pontos hanghatarjeldléseire van
sziikség. A minél jobb minGség érdekében itt is érdemes figyelni arra, hogy a felvéte-
lek studi6 koriilmények kozott legyenek rogzitve, illetve hogy a fonetikus étirat és a
cimkézés preciz legyen. Ezutan automatikus médszerrel elGéllitjuk a beszédkorpusz-
hoz tartozé fonetikus étirat kornyezet fiiggé cimkéit, majd a HMM-eket az Osszes
besz€l§ adatbazisa alapjan tanitjuk be az atlaghangra, melyben jelen vannak minden
egyes besz€l6re az alapfrekvencia, hangidStartam és spektralis paraméterek.

Erdekes kérdés, hogy az étlaghang tanitasahoz férfi, néi, vagy kevert hangokat
hasznaljunk. Amennyiben nagy mennyiségi férfi €s n6i hanganyag all rendelkezésre,
a leghatékonyabb megoldast a nemfiiggd atlaghang hasznélata jelenti. A gyakorlatban
azonban altaldban az egyik, vagy mindkét nemtdl csak korlatozott mennyiségd hang-
anyagunk van, ezért a kevert nemd atlaghang elallitast célszer(i valasztanunk, majd
ebbdl adaptalni mind férfi, mind ndi hangra. Meg lehet csinélni, hogy ellentétes nemi
atlaghangb6l adaptilunk néi / férfihangra, azonban [10] beszdmol arrdl, hogy ez
jelent6s mindség- és természetességcsokkenést okoz a végsd hangnal a nemfiiggd
atlaghanghoz képest. [11] egy olyan eljarasrdl szdmol be, mely segitségével kevert
nem( atlaghangbdl a nemfiiggd atlaghanghoz képest minimalis mindség- és termé-
szetességromlas mellett lehet néi és férfihangra adaptalni.

3.2 Beszéloadaptacio

Miutén elkésziiltek az dtlaghang HMM modelljei, a célbeszél6t6] szarmazd hangfel-
vételekkel tudjuk a modellt az adott személy hangkarakteréhez és beszédstilusdhoz
igazitani, adaptélni. A beszélGadaptacidjara alapvetSen kétfajta lehetdségiink van.

Amennyiben kevés hanganyag all rendelkezésre a célbeszél6tdl, akkor elényos
Maximum Likelihood Linear Regression (MLLR) alapt adapticiét véalasztani [5].
[12] irodalomban ismertetett kisérlet alapjan akar mar 6t mondat is elegendd lehet
ahhoz, hogy a célszemély hangkarakterét és beszédstilusat tobbé-kevésbé visszaadja a
mesterségesen elGéllitott hang.

Amennyiben hosszabb adapticiés hanganyag is elérhet§, akkor a Maximum A
Posteriori (MAP) technikdt érdemes haszndlni [6], mely az el6z6nél jobb mindségi
mesterségesen generalt hangot eredményez. Ennek a technoldgidnak az 4j véltozatai,
mint példdul a CSMAPLR (Constrained Structural Maximum A Posteriori Linear
Regression) kozel azonos mindséget és természetességet képviselnek, mint a beszéls-
fiiggd tanitds esetén eldallitott mesterséges beszéd [13].

Természetesen mindegyik adapticids technoldgia esetén sziikséges az adapticids
hanganyag fonetikus 4tirata és a pontos hanghatérjelolések.
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3.3 Beszéd eloallitasa

27z

A beszéd el6allitdsa megegyezik a besz€lSfiiggd esetben hasznalt eljarassal. A beszéd

elGallitdasa sordin a HMM altal generalt alapfrekvencia, hangidStartam és spektralis
paramétereket hasznéljuk fel. A HMM-ek tanitasatdl fiiggben a beszéd eldallitasat
végezheti egészen egyszerid beszédkddold is (pl. LPC-10). A jobb mindség érdekében
haszndlhatunk ennél bonyolultabb technolégidkat, mint példaul a MELP (Mixed
Excitation Linear Prediction) kédold. Természetesen ebben az esetben a beszédkor-

puszbdl szamolt maradék jeleket is be kell tanitanunk a HMM-ekkel.

Felolvasandé -
szoveg
¢ HMM adatbazis
Fonetikus
atird
Kornyezetfiiggd . Spektralis, gerjesztési és allapot
cimkézés > id6tartam paraméterek
generalasa a HMM-ekbol
Alapfrekvencia Mel-kepsztrum
A 4 A 4
Gerjesztés P Szlirg ————»
Mesterséges
beszéd

4. abra. A beszédhang elGéllitisa a HMM adatbazisbél.

4 Magyar nyelvii tanitas és adaptacio

A magyar nyelvii HMM-alapui beszélGadaptilt szovegfelolvaso elkészitésének bizo-
nyos lépései hasonléak a besz€l6fiiggd valtozathoz. A dontési fak épitéséhez és a
kornyezet fiiggd cimkézéshez a kordbban bemutatott eljarast hasznaltuk [7]. Jelen
cikkiinkben az adaptici6hoz hasznalt adatbdzisokat és az alkalmazott adapticids
technoldgidt ismertetjiik.

4.1 A felhasznalt beszédkorpuszok

Az étlaghang épitéséhez négy férfi és egy ndi beszél6tdl rogzitett adatbazist hasznal-
tunk. Az adatbazisokat stidié koriilmények kozott vettiik fel, az adatbazisok szovege
gondosan megtervezett, fonetikusan kiegyenlitett mondatokat tartalmaz. Az atlaghang
készitéséhez felhasznalt adatbazisok tovéabbi jellemzdit az 1. tdblazat mutatja.
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1. tablazat: Az 4tlaghang 1étrehozdsédhoz hasznalt beszédkorpuszok
(formatum: 44 kHz, 16 bit, mono).

Beszélo Mondatszam Id6tartam Méret
1. férfi besz€l 1941 170 perc 857 MB
2. férfi besz€ld 1938 137 perc 694 MB
3. férfi besz€ld 1944 191 perc 966 MB
4. férfi beszéld 1938 214 perc 1082 MB
1. ndi beszEld 1940 129 perc 652 MB

Miutdn készen lett az atlaghang HMM adatbézis, négy kiilonboz8 beszEl6tdl rogzi-
tett, félig spontdn hanganyagot haszndltunk fel kozepesen zajos kornyezetbdl az
adapticidhoz, melyek tulajdonsédgait a 2. tablazat mutatja. Mind a négy esetben pub-
likusan elérhet6 parlamenti felvételeket hasznaltunk, melyek elére megtervezettek, de
spontdn médon eldadottak.

2. tdblazat: Az adaptdcidhoz haszndlt beszédkorpuszok
(formatum: 44 kHz, 16 bit, mono).

Beszélo Mondatsziam Idgtartam Méret
1. férfi beszElg 87 19 perc 94 MB
2. férfi besz¢Eld 48 17 perc 89 MB
3. férfi besz¢Eld 30 11 perc 58 MB
4. férfi beszEls 26 9 perc 44 MB

4.2 Az alkalmazott adaptacios technologia

A beszélGadaptacié sordan MLLR eljarast hasznaltunk. Az MLLR linedris transzfor-
macidk segitségével az dtlaghang HMM modell paramétereit a cél hang ’irdnyédba’
modositja. Az allapotkimenetek ekkor a kovetkezSképp alakulnak:

b.(0,)=N(o,; ;%) 1)
;= A1+ b, 2)
i/ = HrTm Zj H, 3

A

2

ahol Hi és '/ a j-edik 4llapotra jellemzd kimeneti stiriiségfiiggvényhez tartozé var-

b

A, . )
hat6 érték vektor ill. kovariancia métrix a linedris transzformaci6 utan. =~ "), ~7()

és ") a varhaté érték linedris-transzformédciés matrixa, a hozza tartozé eltolds
vektor és a kovariancia linedris-transzformacids matrixa az r(j)-edik regresszids osz-

v

talyban. Az adott allapotokra jellemzd kimeneti stirfiségfiiggvényeket regresszids-fa
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segitségével osztilyokba soroljuk, egy adott osztilyban azonos linedaris-
transzformacids matrixokat és az eltolas vektort hasznalunk. A regresszids fa méreté-
nek az adapticiés anyag mennyiségéhez val6 igazitasaval tudjuk szabalyozni az adap-
taci6 komplexitasat €és altalanosithaté képességét. Alapvetéen az MLLR két fajtijat
kiilonboztetjik meg: azonos A és H linearis-transzformacids matrixok esetén erGlte-
tett MLLR-r6l (Constrained MLLR, CMMLR), egyébként pedig szabad MLLR-r6l
(Unconstrained MLLR) beszéliink. A jelen cikkben ismertetett rendszer esetén
CMLLR-t hasznaltunk.

5 Eredmények

A rejtett Markov-modell alapui szovegfelolvasé beszélGadapticidjanak megvaldsita-
séhoz a HTS rendszer [9] médositott, magyar nyelvi véltozatat vettiik alapul [7]. A
tanitdshoz és adaptacidhoz a 4.1 szakaszban ismertetett beszédkorpuszokat hasznéltuk
fel. Az Osszedllitott rendszer mindségének szubjektiv mérése céljabol egy meghallga-
tasos tesztet dllitottunk Ossze.

5.1 A teszt felépitése

A tesztben a kordbban ismertetett adapticids anyagok alapjan négy kiilonbozd férfi-
hangra adaptélt rendszer vett részt. A teszt két részbdl all. A teszt els6 felében a teszt-
alanyoknak 16 mintét (rendszerenként négyet) kellett 1-t8l 5-ig tart6 skalan értékelni-
iik természetesség szempontjabdl. Az 1 azt jelentette, hogy a hangminta zavaréan
gépies hangzasu, az 5 pedig azt, hogy teljesen természetes. A teszt masodik felében a
beszél8k eredeti hangkarakteréhez viszonyitva kellett a tesztalanyoknak szintén 1-t8l
5-ig tarté skdlan megmondaniuk, hogy mennyire adja vissza a szintetizalt hang az
eredeti besz€él§ hangkarakterét. Az 1-es itt azt jelentette, hogy egyaltalin nem adja
vissza, az 5-0s pedig hogy a szintetizalt hangminta 6sszetéveszthet§ az eredeti beszé-
16vel. A teszt masodik felében minden rendszerbdl 5 mintat, igy dsszesen 20 mintat
hallgattak meg.

Mindkét részben a mintdk pszeudovéletlenszertien lettek kivalogatva egy 40 dara-
bos halmazbdl, iigyelve arra, hogy a mintdk el6fordulédsi gyakorisdga egyenletes el-
oszlast kovessen. A kiillonboz8 rendszerekbdl kivalogatott mintdkat ezutan véletlen
sorrendbe rendeztiik. Ezen 1épésekre azért volt sziikség, hogy elkeriiljiik a memoria-
hatast a teszt sordn, tehat hogy a tesztalanyok altal adott értékeket nem csak a mintak
tartalma, hanem a mintdk sorrendje is befolyasolja (pl. egy rosszabb minta utan ko-
vetkezd jobb minta sok esetben jobb pontszamot kaphat, mintha el&tte is egy hasonld
mindségli minta allna).

A tesztet Osszesen 25-en végezték el, 19 férfi és 6 né. Internet alapi volt a teszt, az
atlag életkor 35 év volt, a legfiatalabb tesztalany 21, a legidSsebb 67 éves volt. 10
tesztalany beszédszakértd volt.
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5.2 Az eredmények értékelése
A teszt eredményeit a 3. tdblazat mutatja.

3. tdblazat: A meghallgatisos teszt eredményei. Mindkét oszlopban az els§ érték az atlag, a

masodik az atlagos szoérds, a harmadik, zaréjelben 1€v§ érték pedig a konfidenciat jeloli =0.05
mellett.

Adaptaciés korpusz A hangminta Hasonlésag az eredeti
természetessége beszélé hangjahoz

1. férfi beszéld 3.2+1.09(0.2) 2.9+ 1.08(0.2)

2. férfi beszéld 3.1+£1.08(0.2) 2.9+ 1.05(0.2)

3. férfi beszéld 3+1.17(0.2) 2.7 +1.05(0.2)

4. férfi besz€16 3+1.11(0.2) 2.6 +1.06 (0.2)

Az értékekbdl Kkitlinik, hogy a hangminta természetessége a kiilonbozd beszél6k
esetén kozel azonos, a hosszabb adapticiés anyag nem okozott szignifikans kiilonb-
séget a rovidebbhez képest. Ez azzal magyardzhatd, hogy mindegyik hang az atlag-
hangbdl lett adaptilva, mely mar 6nmagéban is elég informacidt hordoz természetes
hang létrehozédsihoz.

A teszt mésodik felében, a hangminta 6sszehasonlitds sordn azonban mar meg le-
het figyelni, hogy rovidebb adapticiés anyag (Id. 2. tablazat) esetén az eredeti beszé-
16h6z valé hasonldsag csokken.

6 Jovdbeli tervek

A jovében kisérleteket fogunk végezni azzal kapcsolatban, hogy a félig spontén,
kozepes mindségii adaptacids anyagokat stidié mindségt, tervezett beszédtire cserél-
ve hogyan véltozik a generdlt hang mindsége és természetessége. A hanghatirok
automatikus jelolését ellendrizni fogjuk félautomatikus és kézi moédszerekkel. Ezen
til mds tipusi adapticiés technoldgidkat is kiprébdlunk (példaul MAP vagy
CSMAPLR). Méréseket végziink ezek mindségével kapcsolatban.

P

Kiemelt fontossdginak tartjuk a beszédelGallitdsanak folyamatat mobil platfor-
mokra optimalizdlni. A fentebb ismertetett megoldas futds idGjd tarhely igénye (1-2

MB) elméletileg lehet&vé teszi kevés erSforrassal rendelkezd eszkozokre vald atvitel-
ét, azonban szamitas-igénye jelentSs optimalizaciora szorul.

7 Osszefoglalé

Cikkiinkben roviden é&ttekintettiik a rejtett Markov-modell alapjait, kapcsolatat a
beszédtechnologidval, és kiillondsen a beszédszintézissel. Roviden Osszefoglaltuk a
magyar nyelv(, beszélfiiggé HMM-alapti mesterséges beszédelGallitas elemeit, majd
részletesen ismertettiik a beszélGadapticidhoz sziikséges 1épéseket. Ezutian ismertet-
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tiik a megvaldsitott rendszer szubjektiv méréséhez tervezett meghallgatisos teszt
felépitését és annak eredményeit. Végezetiil jovSbeli terveinkre tértiink ki.

A beszédszintézis teriiletén jelenleg az egyik leggyorsabban fejlédé teriilet a rejtett
Markov-modell alapt beszédelGéllitas. Szeretnénk a vilaggal 1€pést tartva magyar
nyelven is megvaldsitani a legdjabb technoldgidkat, illetve 1j eredményekkel hozza-
jarulni a teriilet gyorsabb fejlédéséhez.
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