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ciéjat. Ennek a megoldasnak szamos el6nye van: kis adatbdazisméret mellett j6 minéségli beszédet képes elballitani, tovab-
ba elvi lehetbséget ad a beszédhang karakterének, stilusdnak médositdsdra és érzelmek kifejezésére is meg lehet tanitani

a rendszert.
1. Bevezetés

Napjainkban szdmos automatikus szévegfelolvasasi méd-
szer létezik: a beszédkeltés mechanizmusat modellezé
formans- és artikulacios szintézistdl kezdve a diados és
triados hullamforma-dsszeflizéses szintézisen at az elem-
kivalaszt6 (korpusz) szintézisig. A legjobb mindséget nyuj-
t6 korpusz alapu szdvegfelolvasé rendszerek adatbazi-
sanak a mérete igen nagy (gigabyte-os nagysagrend-
be esik), és a beszél6 hangjat az adatbazis meghata-
rozza, azon véltoztatni Gj felvételek nélkiil nem lehet. Uj
felvételek esetén (amennyiben példaul érzelmet kifeje-
z06 beszédet is meg szeretnénk valdsitani), szamolnunk
kell a tovabbi studiéfelvételekkel jar6 munkaval, a fel-
vételek adatbazisba valo feldolgozasaval és az amugy
is hatalmas adatbazis tovabbi névekedésével.

A rejtett Markov-modell (Hidden Markov Model, HMM)
alapu szdvegfelolvasok szintén az elemkivalasztés rend-
szerek kdzé tartoznak, azonban itt az elemeket nem hul-
lamforma egységek jelentik, hanem a hullamformabdl
kinyert spektralis és prozodiai jellemz6k sokasaga. A
HMM-ek feladata ezek kodzill kivalasztani a felolvasando
szbveget legjobban reprezental6 elemeket, mely elemek-
b6l a régrdl ismert, beszédkdédoldkban is hasznalt mo-
dellekkel készitenek mesterséges beszédhangot.

A HMM alapu beszédszintézis szamos el6nye miatt
lett az elmult évek egyik legsikeresebb mesterséges be-
szédkeltési technoldgigja: kis (1,5-2 Mbyte) adatbazis
méret mellett képes j6 mindségl, érthet6 beszédet el6-
allitani, amely hordozza a beszélé hangszinezeti tulaj-
donsagait is. Tovabba lehetség van tébb beszélétél
szarmazo6 felvételek alapjan betanitott adatbazisbdl ki-
indulva viszonylag révid (5-8 perces) beszédkorpuszok-
kal a beszél6 hangkarakterisztikajanak a médositasara
[1-4], illetve érzelmek kifejezésére [5].

Jelen cikk el6szor attekinti a rejtett Markov-modell ala-
pu mesterséges beszédkeltés alapjait, majd ismerteti egy
nyilt forraskodi HMM-alapu szévegfelolvasd rendszer
magyar nyelv( valtozata kialakitdsanak Iépéseit, bemu-
tatja a rendszerrel végzett meghallgatasos teszt ered-
ményeit, tovabba a jovébeli terveinkre is kitér.

2. A rejtett Markov-modell alapjai

A rejtett Markov-modellt sikeresen hasznaljak a beszéd-
felismerés [6] és az utdbbi id6ben a beszédszintézis te-
riletén is. Jelen szakasz rovid attekintést ad a médszer
alapjairél, pontos ismertet6 a [7] cikkben talalhaté.

Legyen A(A,B,m) egy adott rejtett Markov-modell,
melyet paraméterei hataroznak meg: A — allapotatme-
neti valészinlség, B — kimeneti valészinlség, 1m— kiin-
dul6 allapot valésziniliség. Beszédszintézis esetén le-
gyen ez a A HMM egymast kdvetkd kvinfén (6t hangbdl
allé hangsorozat) HMM-ek sorozata (1. abra). Ezek a
kvinfonok hatarozzak meg azt a sz6t, amit generalni
szeretnénk. Célunk a legvaldszinibb allapotsorozathoz
tartozo X tulajdonsagvektor megtalalasa, ami alapjan a
3. pontban ismertetésre kerllé médon generalni tudjuk
a beszédet.

) 1. abra
Osszefiizétt kvinfén HMM lanc a q; allapotban,
i. id6egységben, kimenet Xg;

Az X, kimenet egy M dimenzids tulajdonsag-vektor
a A HMM q; allapotaban:
(i) !Ir

/\/(f.- = {.1'1‘(!"1“(2 _I_” )
Célunk a A HMM-bél azt az x = (X, Xy,... Xy, kime-
neti tulajdonsag vektort meghatarozni, ami L db allapot

mellett maximalizalja a P(xA) 6sszesitett hasonldsagi
mértéket:

x=arg max{!’(xPL }}= arg max{z !’{.r‘qﬁ)l’{q!ﬂ)}_
X X L

X
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Ahol Q=(g4,95...q;) @ A HMM-ben az allapotok sor-
rendje. A képlet alapjan a P(xtA) 6sszesitett hasonlé-
sagi mértéket a P(xLg,A) kimeneti valészinliség és a
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P(qCQ) allapotsorrend-valészinliség szorzatanak az 6sz-
szes lehetséges Q dallapotsorrenden val6é dsszegzése
adja.

Ennek kiszamolasara Viterbi-algoritmust szoktak hasz-
nalni, mert az 6sszes lehetséges allapotsorrend bejara-

sa tul nagy szamitasigényd. Igy
ML)}

A A HMM g éllapotsorrend;jét x-t6l fliggetlentl lehet
maximalizalni:
L))

g = arg max{[’(q
Tegylk fel, hogy minden g; allapot esetén a kimene-
ti valoszin(ségi eloszlas Gauss-i valészinlségslirliség-
flggvény p; varhato értékkel és 2; kovariancia matrix-
xal. A A HMM az Gsszes a varhatd értékek és kovarian-
ciamatrix halmaza:

A=(p,2, 0,2, Ry, 2y)

Ezt felhasznéalva a logaritmikus hasonlésagimérték-
figgvény a kovetkez6képp alakul:
E{;r\}_

1n{z)(.x-c;,x)}=-[‘;/’ In{2r -% L In{
_%g (x, -, )?'Z;r'(x, - u,

=
Ebben az egyenletben ha x-et

X = arg max {l’(.\"q,k, L)P(g
X

3. A HMM alapu beszédszintézis

A HMM alapu beszédszintézist két részre oszthatjuk: a
tanulas fazisara (2. abra), melynek soran a HMM-eket ta-
nitjuk be a beszédkorpuszunk alapjan, illetve a beszéd-
eléallitas fazisara (3. dbra), amikor a betanitott HMM-ek-
b6l kinyerjlk a spektralis paramétereket, az id6tartamo-
kat és az alapfrekvenciat.

A tanitashoz sziikségink van egy nagyméret(i be-
szédkorpuszra, annak fonetikus atiratara és a hangha-
mel-kepsztrumot, annak elsé és masodik derivaltjat, to-
vabba az alapfrekvenciat, és annak az els6é és masodik
derivaltjat, majd a fonetikus atiratot ki kell béviteniink kor-
nyezetfliggd cimkékkel (b8vebben lasd a 4.2. szakaszt).
Ezutan elkezd6dhet a HMM-ek tanitasa. Ennek soran
a modellt betanitjuk a kérnyezetfliggé cimkéknek meg-
feleléen a spektralis és a gerjesztési paraméterekre. Ah-
hoz, hogy a valtoz6 dimenziéju paramétereket (pl. log{Fo}
a zéngétlen hangoknal) megfelelképp tudjuk modellez-
ni, tébbdimenzids valdszinliségi eloszlast kell hasznalni.
Minden HMM-nek van egy allapotidétartam-valészindsé-
gi sliriségfliggvénye a beszéd ritmusanak (hangidétar-
tamok) modellezése érdekében.

A betanitashoz els@sorban kétfajta modszert lehet
hasznalni: betanithatjuk a HMM-eket egy beszél6t6l szar-
mazé 2-4 éras adatbazissal, illetve betanithatjuk tobb
beszél6tél gydjtott adatbazisokkal (beszél6nként 1-1,5

maximalizaljuk, akkor az

£ = (Juql ? iuq:‘ "nuqf. )

Felolvasando
szovegd

megoldast kapjuk, ahol a kimeneti ¢

tulajdonsagvektor megegyezik az
adott allapotok varhaté értékeivel.
Ez a megoldas a beszédre nem al-

Fonetikus
atiro

kalmazhat6 megfeleléen, ezért sz(k- ¢

séglink van a tulajdonsagvektor el-

HMM adatbazis

Spektralis, gerjesztési és
allapot id6tartam

s6 és masodik derivaltjara is: kornyezetfliggs p| parameterek generalasa a
" - cimkézés HMM-ekbdl
x=((x,) ,(Ax,) ,(A°x,)" )
Alapfrekvencial l Melkepsztrum
) Gerjesztés —®| Szir6 [—»
2. abra Mesterséges
A HMM alapu szévegfelolvasé beszéd
tanitasa
3. abra
A HMM alapi
hullamforma szévegfelolvaso
Beszédkorpusz ! l P mechanizmusa
Gerjesztési Spektralis
paraméterek paraméterek
Fonetikus 4tirat kiszamitasa kiszamitasa
kornyezetfiiggd ¢ ¢
cimkék
D ———— HMM tanitas HMM adatbazis
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6ra hanganyag, minimum 3-4 kiilonb6z8 hang), és vé-
gll 5-8 perces adatbazissal egy adott hangra adaptal-
hatjuk [1,2]. Igy Uj hangszinezet(i beszéd generalasa-
ra készithetjik fel a rendszert adott hangu, igen kis be-
szédkorpuszok segitségével. A korabbi forrasok [1,2]
alapjan az adaptiv médszerrel el8allitott hangok jobb
minéséglek lesznek, mintha csak egyetlen beszélstél fel-
vett adatbazissal tanitottuk volna be a rendszert. Ezen
tul még szamos modszer létezik a beszédhang jellem-
z6inek a megvaltoztatasara [3,4].

A beszéd elballitasa soran elsd Iépésként elkészit-
juk a szbveg fonetikus atiratat kérnyezetfiiggd cimkék-
kel (lasd 4.2.). Kévetkez6 Iépésként a hangidétartamo-
kat nyerjik ki az allapotidétartam-valészinlségi s(iri-
ségfliggvényekbdl, majd a legvaldszinlibb spektralis és
gerjesztési paramétereket nyerjiik ki a HMM-ekbdl. Ezen
paraméterek alapjan allitjuk el6 a mesterséges beszé-
det a gerjesztd jel és egy sz(ird segitségével (tipikusan
mel log spektrum approximaciés (MLSA) szir6t hasznal-
nak [8]). Korabban egyszerl beszédkddol6t hasznaltak
a hang eléallitasahoz, djabban pedig a jobb mindséget
produkal6 kevert-gerjesztési modellt is alkalmazzak [9].

4. Magyar nyelvii adaptacio

A kisérleteket a HTS keretrendszer segitségével vé-
geztlk el [10]. A magyar nyelv( valtozat elkészitésé-
hez szlikség volt egy beszédkorpuszra, annak foneti-
kus atiratara, egy kdrnyezetfliggé cimkézére, a magyar
nyelvre jellemz6 déntési fakhoz szlikséges kérdések el-
készitésére. A kbvetkezé pontokban attekintjik a ma-
gyar valtozat létrehozasanak fontosabb Iépéseit.

4.1. Beszédkorpusz eldkészitése

A tanitashoz 600 mondatot hasznaltunk, melyeket
professzionalis bemondotdl vettiink fel, 16000 Hz-en
Ujramintavételeztiik, 16 bites felbontassal. A mondatok
tartalma id6jarasjelentés volt, és 6sszesen kérilbeldl 2
6ra a hanganyag hossza. A mondatok fonetikus atira-
tat elkészitettiik és a hanghatarokat be-

A cimkézést automatikusan végezzik, mely néhany
esetben (pl. hangsulyos sz6tagok meghatarozasa) hi-
bas lehet. Ez azonban nem okoz jelents problémat,
hiszen a beszéd el8allitadsakor is ugyanazt az algorit-
must hasznaljuk, igy hibas cimkézés esetén is a HMM
kdvetkezetesen fogja az adott hangoknak megfelel6
paramétereket kivalasztani.

4.3. Dontési fak

A 4.2. pontban lathattuk, hogy szamos kérnyezetfiig-
g6 tulajdonsag létezik, melyek dsszes lehetséges kom-
binacioja ériasi szdm. Ha csupan a kvinfonok lehetsé-
ges valtozatait szamoljuk meg, az is tébb mint 160 mil-
lio, de ezt a szamot a t6bbi kdrnyezetfliggd tulajdonsag
még exponencidlisan ndveli. Ezért lehetetlen egy olyan,
adott nyelvre jellemz8 beszédkorpuszt eléallitani, mely-
ben minden lehetséges kombinacié szerepel.

Ezen probléma leklizdése érdekében be kellett ve-
zetni a dontésifa-alapu klaszterezést [12,13]. Mivel a
kilénb6z6 tulajdonsagok hatnak mind a spektralis, mind
az alapfrekvencia paraméterekre és az allapotidétarta-
mokra is, ezért ezeket kildn-kilén kell klaszterezni. A 2.
tablazat mutatja, hogy milyen magyar nyelvre jellemzé
tulajdonsagokat [14] hasznaltunk fel a dontési fak épi-
tésekor.

Amennyiben a tanitasbdl példaul kihagyjuk a mas-
salhangzok hosszara vonatkozd kérdéseket, akkor a
HMM-ek els6sorban révid massalhangzdkat fognak be-
helyettesiteni a hosszlak helyére is, hiszen nem klasz-
tereztiik ezeket kiilén és igy az adatbazisban lényege-
sen tébbszdr szerepl6 révid massalhangzok kerlinek
elétérbe.

4.4. Eredmények

Annak érdekében, hogy objektiven tudjuk értékelni
a magyar nyelvi HMM alapu beszédszintézis mingsé-
gét, egy MOS (Mean Opinion Score) meghallgatasos tesz-
tet készitettlink el. A tesztben harom rendszer vett részt,
egy triad-alapu, egy korpuszos és a HMM-alapu szdveg-
felolvaso.

jeloltik automatikus médszerekkel [11]. | Hangok

Az aktualis hangot megel6z0 ¢s kovetd két-két hang
(kvinfon). A sziineteket 1s jeloljiik.

4.2. Kornyezetfiiggé cimkézés

Annak érdekében, hogy a HMM-ek
a legmegfelel6bb elemeket valasszak
majd ki a beszédeldallitds soran, sza-
mos fonetikai jellemz6t adunk meg. A
jellemz8ket minden egyes hangra kisza-

Sziotagmag

Szotaghangsulyok jelolése

az aktualis/el6zb/kovetkez6 szotagban.

A fonémak szama az aktualis/el6z6/kovetkezd szotagban.
A szotagok szama

az el6zo/kovetkezd hangsulyos szotagtol/szotagig.

A szotag maganhangzoja.

moljuk. Az 1. tablazat foglalja 6ssze a | 526
legfontosabb jellemzéket.

Szotagok szama az aktualis/elézé/kovetkezd szoban,
Az aktualis szo pozicidja a mondatrészben
(elolrél és hatulrdl is szamitva).

A szotagok és szavak szama

az aktualis/el6z6/kovetkezé mondatrészben.
Az aktualis mondatrész pozicidja a mondatban
(elolrél és hatulrol is szamitva).

1. tablazat | Miondatrész
A kérnyezetfligg6 cimkézéshez hasznalt (L:_ét“ir:_isjcl
prozédiai jellemzék t;::jllg)
(Megjegyzés: a szétagokat a szétagmagok
alapjan keressik, szamoljuk és jeldljik, | Mondat

tehat nem a nyelvi szétagolasi szabdlyokat
vesszliik figyelembe.)

A szotagok szama az adott mondatban.
A szavak szama az adott mondatban.
A mondatrészek szama az adott mondatban.
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Fonémak * Maganhangzo/massalhangzo

* Rovid/hosszi

* Zarhang/réshang/zar-rés hang/pergé hang/nazalisok

¢ Képzés helye

* Nyelvallas

* Ajakallas (kerekitett, kerckitetlen)
Szotag | * Hangsulyos / hangsulytalan

* Az adott szotagra vonatkozo szamszerii adatok (lasd 1. tablazat)
Sz6 * Az adott szora vonatkozo szamszer( adatok (1. tablazat)
Mondatrész | * Az adott mondatrészre vonatkozo szamszerd adatok (1. tablazat)
Mondat * Az adott mondatra vonatkozo szamszerii adatok (1. tablazat)

Rejtett Markov-modell alapu mesterséges...

2. tablazat
A déntési fak épitéséhez
hasznalt jellemz6k

A teszt elején minden rendszertél 3-3 mondatot jat-
szottunk le véletlenszer(ien, amelyeket a tesztalanyok
még nem értékelhettek. Ez azt a célt szolgalta, hogy az
alanyok hozzaszokjanak a mesterséges hangokhoz, és
halljak elére, hogy nagyjabdl milyen minéségre szamit-
hatnak.

Ezutan minden rendszer mintaibdl 29 mondatot jat-
szottunk le, minden tesztalany esetén mas-mas sorrend-
ben, igy zarva ki az esetleges ,meméria hatasokat” [15].
A tesztmondatok tartalma idéjarasjelentés volt. A triad-
alapu rendszer kotetlen témakor szintézisére készilt. A
HMM rendszer idéjarasjelentés-tartalmi mondatokkal
volt tanitva, illetve a korpuszos rendszer adatbazisa is
idéjarasjelentéseket tartalmazott. Minden rendszerrel
ugyanazt a 29 mondatot generaltuk, de egyik rendszer
esetén sem szerepeltek ezek a mondatok az adatbazis-
ban. A tesztalanyok a mondatokat egytdl 6tig értékelhet-
ték (egy volt a legrosszabb, 6t a legjobb).

A meghallgatasos tesztet 12 tesztalany végezte el.
Az eredményt a 4. abra mutatja.

Ateszt soran a triados rendszer 2,56 pontot, a HMM
alapu szdvegfelolvas6 3,63 pontot, a korpuszos rend-
szer pedig 3,9 pontot kapott atlagban. Ugyanebben a
sorrendben a szérasuk 0,73, 1 és 0,73 volt.

4. abra

A MOS meghallgatasos teszt eredménye
(az oszlop magassaga az atlagértéket,

a fuiggébleges vonal a szoérdst jeldli)

Fontos kiemelniink, hogy a korpuszos rendszer ugyan
jobb értékeket ért el a HMM alapu szévegfelolvasé rend-
szernél, de mig az els6 azonos mindségben csak té-
makor- (domén-) specifikus mondatokat tud felolvasni,
a masodik altalanos témaju mondatokat is kdzel azo-
nos minéségben olvas fel. Tovdbba a korpuszos rend-
szer adatbazisa kézel 11 6ranyi hanganyagot tartaimaz,
mig a HMM-ek tanitadsahoz elegendd volt 1,5 éranyi
hanganyag és tanitas utan a HMM szdvegfelolvaso ese-
tén az adatbazis mérete 2 megabajt alatt marad (szem-
ben a korpuszos rendszer t6bb, mint egy gigabajtos
adatbazisaval).

A triad-alapu rendszer altalanos témakorok lefedésé-
re készilt, semmilyen témakor-specifikus informacié nem
keriilt bele. Ez is magyarazhatja az alacsonyabb érté-
kelést. Az eredmények abszolut értéke kevésbé mérv-
ado, inkabb az egymashoz viszonyitott aranyok hordoz-
nak érdemi informaciot.

5. Jovobeli tervek

Jelen cikk a magyar nyelvi, HMM alapu mesterséges be-
szédkeltés elsé valtozatat ismertette. A jov6ben sza-
mos tovabbfejlesztési iranyt tliztiink ki célul, melyek ko-
zUl elsé lépésként az adaptiv tanitdshoz szeretnénk
tovabbi beszédkorpuszokat régziteni, igy érve el ter-
mészetesebb hangzast, tovabba ezaltal lehetdséglink

nyilik kis (5-8 perces) adatbazisok segitségével Uj

beszédhangokat és érzelmeket betanitani a rend-
szerrel.

A kis adatbazisméret elényei és a j6 minéségu
beszédhang miatt szeretnénk a rendszert mobil
eszkdzdkodn is megvaldsitani. Ennek érdekében op-
timalizalni fogjuk a hts_engine-t mobil eszkdzokre.
Lehetséges, hogy a rendszert alapvetéen modo-
sitani kell ahhoz, hogy kézel valésidejl rendszert
kapjunk.

6. Osszefoglalas
A cikkben bemutattuk a rejtett Markov-modell ala-

pu szintézis mikodésének az elvét, a magyar val-
tozat Iétrehozasanak a lépéseit és az elsé magyar

57 S
4“ T
37 l I
3.63 3,92
2_
2,56
1 T T T
HMM Korpusz Profivox

HMM-alapu beszédkeltéssel kapcsolatos meghall-
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A HMM-alapu szévegfelolvasé rendszerek igazi el6-
nye, hogy kis adatbazisméretek mellett képesek jé mi-
néségl beszédhangot elballitani, illetve kdnnyebben
lehet a hangkaraktert megvaltoztatni, érzelmeket kife-
jezni. Célunk, hogy ipari alkalmazasokban is hasznal-
haté magyar nyelven beszél6 szévegfelolvasoé rendszer-
ré fejlessziik tovabb a jelenlegi valtozatot.
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