
1. Bevezetés

Napjainkban számos automatikus szövegfelolvasási mód-
szer létezik: a beszédkeltés mechanizmusát modellezô
formáns- és artikulációs szintézistôl kezdve a diádos és
triádos hullámforma-összefûzéses szintézisen át az elem-
kiválasztó (korpusz) szintézisig. A legjobb minôséget nyúj-
tó korpusz alapú szövegfelolvasó rendszerek adatbázi-
sának a mérete igen nagy (gigabyte-os nagyságrend-
be esik), és a beszélô hangját az adatbázis meghatá-
rozza, azon változtatni új felvételek nélkül nem lehet. Új
felvételek esetén (amennyiben például érzelmet kifeje-
zô beszédet is meg szeretnénk valósítani), számolnunk
kell a további stúdiófelvételekkel járó munkával, a fel-
vételek adatbázisba való feldolgozásával és az amúgy
is hatalmas adatbázis további növekedésével. 

A rejtett Markov-modell (Hidden Markov Model, HMM)
alapú szövegfelolvasók szintén az elemkiválasztós rend-
szerek közé tartoznak, azonban itt az elemeket nem hul-
lámforma egységek jelentik, hanem a hullámformából
kinyert spektrális és prozódiai jellemzôk sokasága. A
HMM-ek feladata ezek közül kiválasztani a felolvasandó
szöveget legjobban reprezentáló elemeket, mely elemek-
bôl a régrôl ismert, beszédkódolókban is használt mo-
dellekkel készítenek mesterséges beszédhangot.

A HMM alapú beszédszintézis számos elônye miatt
lett az elmúlt évek egyik legsikeresebb mesterséges be-
szédkeltési technológiája: kis (1,5-2 Mbyte) adatbázis
méret mellett képes jó minôségû, érthetô beszédet elô-
állítani, amely hordozza a beszélô hangszínezeti tulaj-
donságait is. Továbbá lehetôség van több beszélôtôl
származó felvételek alapján betanított adatbázisból ki-
indulva viszonylag rövid (5-8 perces) beszédkorpuszok-
kal a beszélô hangkarakterisztikájának a módosítására
[1-4], illetve érzelmek kifejezésére [5].

Jelen cikk elôször áttekinti a rejtett Markov-modell ala-
pú mesterséges beszédkeltés alapjait, majd ismerteti egy
nyílt forráskódú HMM-alapú szövegfelolvasó rendszer
magyar nyelvû változata kialakításának lépéseit, bemu-
tatja a rendszerrel végzett meghallgatásos teszt ered-
ményeit, továbbá a jövôbeli terveinkre is kitér.

2. A rejtett Markov-modell alapjai

A rejtett Markov-modellt sikeresen használják a beszéd-
felismerés [6] és az utóbbi idôben a beszédszintézis te-
rületén is. Jelen szakasz rövid áttekintést ad a módszer
alapjairól, pontos ismertetô a [7] cikkben található.

Legyen λ (A,B,π) egy adott rejtett Markov-modell,
melyet paraméterei határoznak meg: A – állapotátme-
neti valószínûség, B – kimeneti valószínûség, π – kiin-
duló állapot valószínûség. Beszédszintézis esetén le-
gyen ez a λ HMM egymást követkô kvinfón (öt hangból
álló hangsorozat) HMM-ek sorozata (1. ábra). Ezek a
kvinfónok határozzák meg azt a szót, amit generálni
szeretnénk. Célunk a legvalószínûbb állapotsorozathoz
tartozó X tulajdonságvektor megtalálása, ami alapján a
3. pontban ismertetésre kerülô módon generálni tudjuk
a beszédet.

1. ábra 
Összefûzött kvinfón HMM lánc a qi állapotban, 

i. idôegységben, kimenet Xqi

Az Xqi kimenet egy M dimenziós tulajdonság-vektor
a λ HMM qi állapotában:

Célunk a λ HMM-bôl azt az                            kime-
neti tulajdonság vektort meghatározni, ami L db állapot
mellett maximalizálja a P(x λ) összesített hasonlósági
mértéket:

Ahol Q = (q1,q2...qL) a λ HMM-ben az állapotok sor-
rendje. A képlet alapján a P(x λ) összesített hasonló-
sági mértéket a P(x q,λ) kimeneti valószínûség és a
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P(q λ) állapotsorrend-valószínûség szorzatának az ösz-
szes lehetséges Q állapotsorrenden való összegzése
adja. 

Ennek kiszámolására Viterbi-algoritmust szoktak hasz-
nálni, mert az összes lehetséges állapotsorrend bejárá-
sa túl nagy számításigényû. Így

A λ HMM q állapotsorrendjét x-tôl függetlenül lehet
maximalizálni:

Tegyük fel, hogy minden qi állapot esetén a kimene-
ti valószínûségi eloszlás Gauss-i valószínûségsûrûség-
függvény µi várható értékkel és Σi kovariancia mátrix-
xal. A λ HMM az összes a várható értékek és kovarian-
ciamátrix halmaza:

Ezt felhasználva a logaritmikus hasonlóságimérték-
függvény a következôképp alakul:

Ebben az egyenletben ha x-et
maximalizáljuk, akkor az 

megoldást kapjuk, ahol a kimeneti
tulajdonságvektor megegyezik az
adott állapotok várható értékeivel.
Ez a megoldás a beszédre nem al-
kalmazható megfelelôen, ezért szük-
ségünk van a tulajdonságvektor el-
sô és második deriváltjára is:

3. A HMM alapú beszédszintézis

A HMM alapú beszédszintézist két részre oszthatjuk: a
tanulás fázisára (2. ábra), melynek során a HMM-eket ta-
nítjuk be a beszédkorpuszunk alapján, illetve a beszéd-
elôállítás fázisára (3. ábra), amikor a betanított HMM-ek-
bôl kinyerjük a spektrális paramétereket, az idôtartamo-
kat és az alapfrekvenciát. 

A tanításhoz szükségünk van egy nagyméretû be-
szédkorpuszra, annak fonetikus átiratára és a hangha-
tárok pontos pozíciójára. A hullámformából kinyerjük a
mel-kepsztrumot, annak elsô és második deriváltját, to-
vábbá az alapfrekvenciát, és annak az elsô és második
deriváltját, majd a fonetikus átiratot ki kell bôvítenünk kör-
nyezetfüggô címkékkel (bôvebben lásd a 4.2. szakaszt).
Ezután elkezdôdhet a HMM-ek tanítása. Ennek során
a modellt betanítjuk a környezetfüggô címkéknek meg-
felelôen a spektrális és a gerjesztési paraméterekre. Ah-
hoz, hogy a változó dimenziójú paramétereket (pl. log{F0}
a zöngétlen hangoknál) megfelelôképp tudjuk modellez-
ni, többdimenziós valószínûségi eloszlást kell használni.
Minden HMM-nek van egy állapotidôtartam-valószínûsé-
gi sûrûségfüggvénye a beszéd ritmusának (hangidôtar-
tamok) modellezése érdekében.

A betanításhoz elsôsorban kétfajta módszert lehet
használni: betaníthatjuk a HMM-eket egy beszélôtôl szár-
mazó 2-4 órás adatbázissal, illetve betaníthatjuk több
beszélôtôl gyûjtött adatbázisokkal (beszélônként 1-1,5
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2. ábra 
A HMM alapú szövegfelolvasó 
tanítása

3. ábra 
A HMM alapú 

szövegfelolvasó
beszédelôállítási

mechanizmusa



óra hanganyag, minimum 3-4 különbözô hang), és vé-
gül 5-8 perces adatbázissal egy adott hangra adaptál-
hatjuk [1,2]. Így új hangszínezetû beszéd generálásá-
ra készíthetjük fel a rendszert adott hangú, igen kis be-
szédkorpuszok segítségével. A korábbi források [1,2]
alapján az adaptív módszerrel elôállított hangok jobb
minôségûek lesznek, mintha csak egyetlen beszélôtôl fel-
vett adatbázissal tanítottuk volna be a rendszert. Ezen
túl még számos módszer létezik a beszédhang jellem-
zôinek a megváltoztatására [3,4]. 

A beszéd elôállítása során elsô lépésként elkészít-
jük a szöveg fonetikus átiratát környezetfüggô címkék-
kel (lásd 4.2.). Következô lépésként a hangidôtartamo-
kat nyerjük ki az állapotidôtartam-valószínûségi sûrû-
ségfüggvényekbôl, majd a legvalószínûbb spektrális és
gerjesztési paramétereket nyerjük ki a HMM-ekbôl. Ezen
paraméterek alapján állítjuk elô a mesterséges beszé-
det a gerjesztô jel és egy szûrô segítségével (tipikusan
mel log spektrum approximációs (MLSA) szûrôt használ-
nak [8]). Korábban egyszerû beszédkódolót használtak
a hang elôállításához, újabban pedig a jobb minôséget
produkáló kevert-gerjesztési modellt is alkalmazzák [9].

4. Magyar nyelvû adaptáció

A kísérleteket a HTS keretrendszer segítségével vé-
geztük el [10]. A magyar nyelvû változat elkészítésé-
hez szükség volt egy beszédkorpuszra, annak foneti-
kus átiratára, egy környezetfüggô címkézôre, a magyar
nyelvre jellemzô döntési fákhoz szükséges kérdések el-
készítésére. A következô pontokban áttekintjük a ma-
gyar változat létrehozásának fontosabb lépéseit.

4.1. Beszédkorpusz elôkészítése
A tanításhoz 600 mondatot használtunk, melyeket

professzionális bemondótól vettünk fel, 16000 Hz-en
újramintavételeztük, 16 bites felbontással. A mondatok
tartalma idôjárásjelentés volt, és összesen körülbelül 2
óra a hanganyag hossza. A mondatok fonetikus átira-
tát elkészítettük és a hanghatárokat be-
jelöltük automatikus módszerekkel [11]. 

4.2. Környezetfüggô címkézés
Annak érdekében, hogy a HMM-ek

a legmegfelelôbb elemeket válasszák
majd ki a beszédelôállítás során, szá-
mos fonetikai jellemzôt adunk meg. A
jellemzôket minden egyes hangra kiszá-
moljuk. Az 1. táblázat foglalja össze a
legfontosabb jellemzôket. 

A címkézést automatikusan végezzük, mely néhány
esetben (pl. hangsúlyos szótagok meghatározása) hi-
bás lehet. Ez azonban nem okoz jelentôs problémát,
hiszen a beszéd elôállításakor is ugyanazt az algorit-
must használjuk, így hibás címkézés esetén is a HMM
következetesen fogja az adott hangoknak megfelelô
paramétereket kiválasztani.

4.3. Döntési fák
A 4.2. pontban láthattuk, hogy számos környezetfüg-

gô tulajdonság létezik, melyek összes lehetséges kom-
binációja óriási szám. Ha csupán a kvinfónok lehetsé-
ges változatait számoljuk meg, az is több mint 160 mil-
lió, de ezt a számot a többi környezetfüggô tulajdonság
még exponenciálisan növeli. Ezért lehetetlen egy olyan,
adott nyelvre jellemzô beszédkorpuszt elôállítani, mely-
ben minden lehetséges kombináció szerepel. 

Ezen probléma leküzdése érdekében be kellett ve-
zetni a döntésifa-alapú klaszterezést [12,13]. Mivel a
különbözô tulajdonságok hatnak mind a spektrális, mind
az alapfrekvencia paraméterekre és az állapotidôtarta-
mokra is, ezért ezeket külön-külön kell klaszterezni. A 2.
táblázat mutatja, hogy milyen magyar nyelvre jellemzô
tulajdonságokat [14] használtunk fel a döntési fák épí-
tésekor. 

Amennyiben a tanításból például kihagyjuk a más-
salhangzók hosszára vonatkozó kérdéseket, akkor a
HMM-ek elsôsorban rövid mássalhangzókat fognak be-
helyettesíteni a hosszúak helyére is, hiszen nem klasz-
tereztük ezeket külön és így az adatbázisban lényege-
sen többször szereplô rövid mássalhangzók kerülnek
elôtérbe. 

4.4. Eredmények
Annak érdekében, hogy objektíven tudjuk értékelni

a magyar nyelvû HMM alapú beszédszintézis minôsé-
gét, egy MOS (Mean Opinion Score) meghallgatásos tesz-
tet készítettünk el. A tesztben három rendszer vett részt,
egy triád-alapú, egy korpuszos és a HMM-alapú szöveg-
felolvasó. 

HÍRADÁSTECHNIKA
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1. táblázat 
A környezetfüggô címkézéshez használt

prozódiai jel lemzôk

(Megjegyzés: a szótagokat a szótagmagok
alapján keressük, számoljuk és jelöljük, 

tehát nem a nyelvi szótagolási szabályokat
vesszük figyelembe.)



A teszt elején minden rendszertôl 3-3 mondatot ját-
szottunk le véletlenszerûen, amelyeket a tesztalanyok
még nem értékelhettek. Ez azt a célt szolgálta, hogy az
alanyok hozzászokjanak a mesterséges hangokhoz, és
hallják elôre, hogy nagyjából milyen minôségre számít-
hatnak.

Ezután minden rendszer mintáiból 29 mondatot ját-
szottunk le, minden tesztalany esetén más-más sorrend-
ben, így zárva ki az esetleges „memória hatásokat” [15].
A tesztmondatok tartalma idôjárásjelentés volt. A triád-
alapú rendszer kötetlen témakör szintézisére készült. A
HMM rendszer idôjárásjelentés-tartalmú mondatokkal
volt tanítva, illetve a korpuszos rendszer adatbázisa is
idôjárásjelentéseket tartalmazott. Minden rendszerrel
ugyanazt a 29 mondatot generáltuk, de egyik rendszer
esetén sem szerepeltek ezek a mondatok az adatbázis-
ban. A tesztalanyok a mondatokat egytôl ötig értékelhet-
ték (egy volt a legrosszabb, öt a legjobb).

A meghallgatásos tesztet 12 tesztalany végezte el.
Az eredményt a 4. ábra mutatja.

A teszt során a triádos rendszer 2,56 pontot, a HMM
alapú szövegfelolvasó 3,63 pontot, a korpuszos rend-
szer pedig 3,9 pontot kapott átlagban. Ugyanebben a
sorrendben a szórásuk 0,73, 1 és 0,73 volt. 

4. ábra  
A MOS meghallgatásos teszt eredménye 
(az oszlop magassága az átlagértéket, 
a függôleges vonal a szórást jelöli)

Fontos kiemelnünk, hogy a korpuszos rendszer ugyan
jobb értékeket ért el a HMM alapú szövegfelolvasó rend-
szernél, de míg az elsô azonos minôségben csak té-
makör- (domén-) specifikus mondatokat tud felolvasni,
a második általános témájú mondatokat is közel azo-
nos minôségben olvas fel. Továbbá a korpuszos rend-
szer adatbázisa közel 11 órányi hanganyagot tartalmaz,
míg a HMM-ek tanításához elegendô volt 1,5 órányi
hanganyag és tanítás után a HMM szövegfelolvasó ese-
tén az adatbázis mérete 2 megabájt alatt marad (szem-
ben a korpuszos rendszer több, mint egy gigabájtos
adatbázisával). 

A triád-alapú rendszer általános témakörök lefedésé-
re készült, semmilyen témakör-specifikus információ nem
került bele. Ez is magyarázhatja az alacsonyabb érté-
kelést. Az eredmények abszolút értéke kevésbé mérv-
adó, inkább az egymáshoz viszonyított arányok hordoz-
nak érdemi információt.

5. Jövôbeli tervek

Jelen cikk a magyar nyelvû, HMM alapú mesterséges be-
szédkeltés elsô változatát ismertette. A jövôben szá-
mos továbbfejlesztési irányt tûztünk ki célul, melyek kö-
zül elsô lépésként az adaptív tanításhoz szeretnénk
további beszédkorpuszokat rögzíteni, így érve el ter-
mészetesebb hangzást, továbbá ezáltal lehetôségünk

nyílik kis (5-8 perces) adatbázisok segítségével új
beszédhangokat és érzelmeket betanítani a rend-
szerrel.

A kis adatbázisméret elônyei és a jó minôségû
beszédhang miatt szeretnénk a rendszert mobil
eszközökön is megvalósítani. Ennek érdekében op-
timalizálni fogjuk a hts_engine-t mobil eszközökre.
Lehetséges, hogy a rendszert alapvetôen módo-
sítani kell ahhoz, hogy közel valósidejû rendszert
kapjunk.

6. Összefoglalás

A cikkben bemutattuk a rejtett Markov-modell ala-
pú szintézis mûködésének az elvét, a magyar vál-
tozat létrehozásának a lépéseit és az elsô magyar
HMM-alapú beszédkeltéssel kapcsolatos meghall-
gatásos teszt eredményeit. 
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A döntési fák építéséhez
használt jel lemzôk



A HMM-alapú szövegfelolvasó rendszerek igazi elô-
nye, hogy kis adatbázisméretek mellett képesek jó mi-
nôségû beszédhangot elôállítani, illetve könnyebben
lehet a hangkaraktert megváltoztatni, érzelmeket kife-
jezni. Célunk, hogy ipari alkalmazásokban is használ-
ható magyar nyelven beszélô szövegfelolvasó rendszer-
ré fejlesszük tovább a jelenlegi változatot. 
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