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Kivonat A kutatas célja egy olyan rendszer 1étrehozasa, amely a nyelv
ultrahangos felvételeib8l beszédet tud szintetizalni. A kutatds sordn
egy néi beszélétél rogzitettiink kozel 200 bemondédshoz tartozé szink-
ronizalt akusztikai és artikuldciés adatot, azaz nyelvultrahang-felvételt.
A beszédbdl az alapfrekvencidt és spektrélis paramétereket nyertiik ki.
Ezutan mély neuralis halon alapulé gépi tanuldst alkalmaztunk, melynek
bemenete a nyers nyelvultrahang volt, kimenete pedig a beszéd spektrilis
paraméterei, Un. ,,mel-altaldnositott kepsztrum” reprezentacidéban. A
tesztelés sordn egy impulzus-zaj gerjesztésii vokddert alkalmaztunk,
mellyel az eredeti beszédbdl szarmazé FO paraméterrel és a gépi tanulds
altal becsiilt spektrédlis paraméterekkel mondatokat szintetizdltunk. Az
igy szintetizalt beszédben sok esetben szavak, vagy akar teljes mondatok
is érthetdek lettek, igy a kezdeti eredményeket biztaténak tartjuk.
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1. Bevezetés

A beszédhangok az artikuldcids szervek (hangszalagok, nyelv, ajkak stb.) ko-
ordindlt mozgasanak eredményébdl allnak el6. Az artikuldcié és a keletkezo
beszédjel kapcsolata régota foglalkoztatja a beszédkutatokat. Beszéd kozben a
nyelv mozgdsat tobbféle technoldgia segitségével is lehet rogziteni és vizsgalni,
példdul rontgen [1,2,3], ultrahang [4,5], elektromégneses artikulograf (EMA)
[6,7], mégnesesrezonancia-képalkotds (MRI) [8,9] és permanens mdgneses ar-
tikulograf (PMA) [10]. Az ultrahangos technoldgia elénye, hogy egyszeriien
haszndlhaté, elérhetd ard, valamint nagy felbontasu (akdr 800 x 600 pixel) és
nagy sebességii (akdr 100 képkocka/s) felvétel készithetd vele. A hétréanya viszont
az, hogy a hagyomanyos beszédkutatasi kisérletekhez a rogzitett képsorozatbol
ki kell nyerni a nyelv és a tobbi beszédszerv koérvonalat ahhoz, hogy az ada-
tokon tovabbi vizsgalatokat lehessen végezni. Ez elvégezheté manudlisan, ami



rendkiviil id6igényes, illetve automatikus médszerekkel, amelyek viszont ma még
nem elég megbizhatéak [11]. Arra is lehetdség van, hogy az ultrahangképekbél
kozvetleniil, a nyelvkontir kinyerése nélkiil allapitsunk meg az artikulacids szerv
aktudlis pozici6jdra utalé informdaciét [12].

Az artikuldcié és az akusztikai kimenet kapcsolatdt gépi tanulas alapu
eszkozokkel is vizsgaltdk mér. Az artikuldcié-akusztikum konverzié eredményei
a szakirodalomban elsésorban az un. ’Silent Speech Interface’ (SSI, magyarul
'némabeszéd-interfész’) rendszerek fejlesztéséhez jarulnak hozzd [13]. Az SSI
lényege, hogy az artikuldciés szervek hangtalan mozgdséat felvéve a gépi rend-
szer ebbol beszédet szintetizal, mikozben az eszkoz haszndldja valdjaban nem
ad ki hangot. Ez egyrészt a beszédsériilt embereknek (pl. gégeeltdvolitds utdn)
lehet hasznos, masrészt potencialisan alkalmazhaté zajos kérnyezetben torténé
beszédhang kiaddsara, kiabalds nélkiil. Mivel az SSI koézvetleniil az artikuldciét
rogziti, ezért a rendszer nem érzékeny a kornyezeti zajokra. A konverzios feladat-
hoz t6bbnyire EMA-t [14,15,16], ultrahangot [17,18,19,20,21,22] vagy PMA-t [23]
hasznalnak inputként, mi azonban csak az ultrahangra koncentralunk a jelen
attekintésben.

Az egyik elsé hasonlé kisérletben egy egyszerii neurdlis hélézattal probéaltak
a nyelvmozgas ultrahangos képének és a beszéd spektralis paramétereinek
Osszefliggését megtaldlni [17], de az eredmények ekkor még nem voltak
meggybzbek, mert az alkalmazott neurdlis halézat nem volt alkalmas a komp-
lex feladat megoldasara. Késobb az SSI rendszereket ,,felismerés-majd-szintézis”
alapon valdsitottak meg, azaz a cél az volt, hogy az ultrahangalapi arti-
kulaciés adatokbdl elészor a beszédhangokat kinyerjék egy vizudlis felismero
modszerrel, majd ezutan egy beszédszintézis-rendszer felolvassa a beszédet
[18]. Ezen megoldds hétranya, hogy a komponensek hibdja dsszeadddik, azaz
a beszédhang-felismerés esetleges tévesztése nagyon elrontja a beszédszintézis
eredményét. A kés6bbi SSI rendszerekben ezért a ,,kézvetlen szintézis” mddszer
terjedt el, azaz a koztes beszédhangfelismerés nélkil, az artikulaciés adatok
alapjén probéljdk megbecsiilni a beszéd valamilyen reprezentaciéjat (tipikusan
a spektrdlis paramétereit) [19,20,21]. Az alkalmazott gépi tanuldsi médszer ezek-
ben a kisérletekben Gauss-keverékmodell (gaussian mixture model, GMM) [19],
illetve rejtett Markov-modell volt [20,21].

A legtjabb eredmények szerint a mély neurdlis hdlézatok (példdul a
konvoliciés hélézatok) az emberi teljesitményt megkozelité vagy akar jobb
pontossagot értek el olyan feladatokban, mint az objektumfelismerés [24],
képek osztédlyozdsa [25], él/kontir-detekcié [26] stb. Az ultrahangalapi SSI
témakorében eddig egyetlen kutatds alkalmazott mély neurdlis halézatot [22].
A kutatasban ultrahang- és ajakvidedé-alapu artikulacios adatok alapjan al-
kalmaztak autoencoder neuronhdlézatot, illetve elérecsatolt hélézatot (MLP)
egy egyszerli vokéder spektrdlis (egész pontosan un. LSF) paramétereinek
becslésére, végiil ez alapjan éneket hoztak 1étre egy artikulacids szintetizatorral.
Az eredmények és a hangmintdk szerint a becslési feladat megoldasa eléremutato,
de még tovabbi kutatast igényel.



1.1. A jelen kutatas célja

A szakirodalmi attekintés szerint az artikulacié-akusztikum konverzié még kez-
deti stadiumban van, és a valés idoben miikodé SSI rendszerek kifejlesztése a
feladat minél pontosabb megoldaséat igényli. A jelen tanulmanyban bemutatjuk
az elsé erre iranyuld kisérletiinket, amelyben egy magyar beszéld ultrahangos
felvételei alapjan beszédet szintetizalunk.

2. Moddszerek

2.1. Felvételek és adatok

A kutatdshoz egy néi beszélétél (MA) rogzitettiink parhuzamos ultrahang-
és beszédfelvételeket. A felvételek az ELTE Fonetikai Tanszék egyik csendes
szobajaban késziltek, a szakirodalomban javasolt helyzetben és bedllitasokkal
[5]. A beszéls a PPBA adatbdzis [27] elsé 176 mondatat olvasta fel. A nyelv
kozépvonaldnak (szagittalis) mozgasat a SonoSpeech rendszerrel rogzitettik (Ar-
ticulate Instruments Ltd.) egy 2-4 MHz frekvencidji, 64 elemi, 20 mm sugari
konvex ultrahang-vizsgaléfejjel, 82 fps sebességgel. A felvételek soran ultrahang-
rogzité sisakot is haszndltunk (Articulate Instruments Ltd., fénykép: [28]).
A beszédet egy Audio-Technica — ATR 3350 omnidirekciondlis kondenzator-
mikrofonnal régzitettiik, amely a sisakra volt csipteve, a szajtél kb. 20 cm-re.
A hangot 22050 Hz mintavételi frekvenciaval digitalizaltuk egy M-Audio — MT-
RACK PLUS hangkartydval. Az ultrahang és a beszéd szinkronizédcidja a SonoS-
pech rendszer 'Frame sync’ kimenetét hasznalva tortént: minden elkésziilt ultra-
hangkép utan ezen a kimeneten megjelenik egy néhdny ns nagységrendi impul-
zus, amelyet egy "Pulse stretch’ egység szélesebb négyszog ugrassa alakit, hogy
digitalizalhato legyen [28]. Ez utébbi jelet szintén a hangkartya rogzitette. A fel-
olvasandé mondatok képerny6n megjelenitését és az adatok felvételét a kisérlet
vezetGje végezte az Articulate Assistant Advanced (Articulate Instruments Ltd.)

(64x842)

1. abra. Nyers adatokbdl ultrahangkép eldallitasa.



szoftver hasznélatdaval. A ultrahangbdl szarmazé nyers adatokat ezutédn kozvet-
leniil bindris formatumba mentettiik ({gy nem veszett el adat a képpé konvertdlds
sordn). Az 1. dbra mutatja, hogy a letapogatds hogyan torténik a SonoSpeech
rendszerrel: az ultrahangfej 64 radiélis vonalon (bal oldalon), minden vonalon 842
helyen méri az intenzitast, és a nyers adatban minden intenzitasértéket 8 biten
tarol (ennek eredménye lathaté kézépen). Ha ezt a szokdsos ultrahangképpé akar-
juk alakitani, akkor az adatokat polaris koordindtarendszerben lehet abrazolni
sziirkedrnyalatos képként, mely a jobb oldalon lathaté.

A 2. dbra néhany példit mutat a nyelvrél készitett ultrahangfelvételre a fen-
ti néi beszélotél. A felvételeken bal oldalon ldthaté a nyelvgyok, jobb oldalon
a nyelvhegy; a kett6 kozott a nyelv felsd feliillete. A bal oldali s6tétebb rész a
nyelvcsont helyére, mig a jobb oldali s6tétebb rész az allkapocscsont helyére utal
(mivel az ultrahang-hulldm a csontokon nem tud dthatolni). A felvételek sordn
az ultrahang-vizsgédlofejet az 4all ala helyeztiik; igy az ultrahangjelben a legna-
gyobb valtozast a nyelv izomzatdnak felsé hatara okozza, ami az ultrahangos
képeken idedlis esetben jol kivehet6 fehér savot eredményez. Mivel a hullamok
nagy része nem jut tovabb a nyelv fels6 hataran, igy a tdvolabbi szovetpon-
tokrdl, a szajpadlasrdl kevesebb az informacionk. A 2. dbran az is lathaté, hogy
a képek mindsége széles skalan mozog, mivel az ultrahangos technoldégia nem
mindig nyuijt teljesen tokéletes nyelvkonturt. A bal fels§ és jobb alsé képen jol
kiveheto a nyelv kontirja; ezzel szemben a bal alsé képen a kontir nem folytonos,
hanem szakadas vagy ugréds lathaté. A jobb felsé képen a nyelvkontir kevéshé
erOteljesen latszik.

2. 4dbra. Kiilonb6z6 mindségii ultrahangképek ugyanazon beszél6tol.



2.2. A beszédjel el6feldolgozasa

A beszédfelvételek és szoveges atiratuk alapjan egy magyar nyelvi kényszeritett
felismerével [29] meghatdroztuk a hanghatdrokat, majd a hanghatdrok alapjan a
felvételek elején és végén talalhaté csendet nem vettiik figyelembe a gépi tanulasi
adatok generaldsa soran.

A beszédjel paraméterekre bontdsdara és a késébbi visszadllitdsra egy egy-
szer(l impulzus-zaj gerjesztésli vokddert valasztottunk (PySPTK implementacio:
https://github.com/r9y9/pysptk). Az alapfrekvenciat (F0) a SWIPE algorit-
mussal mértik. A kovetkez6 lépésben spektralis elemzést végeztiink mel-
altaldnositott kepsztrum (Mel-Generalized Cepstrum, MGC, [30]) mddszerrel,
melyet statisztikai parametrikus beszédszintézisben széles korben hasznédlnak. Az
elemzéshez 25-6d rendiit MGC-t szamitottunk « = 0,42 és v = —1/3 értékekkel.
Ahhoz, hogy a beszédjel analizise sordan kapott paraméterek szinkronban legye-
nek az ultrahangképekkel, a kereteltoldst 1 / FPS értékre valasztottuk (ahol FPS
az adott ultrahangfelvétel képkocka/mdsodperc sebessége).

A beszéd visszadllitdsahoz az FO paraméterbdl elészér impulzus-zaj ger-
jesztést generdltunk, majd a gerjesztést és az MGC paramétereket felhaszndlva
MGLSADF sziir6vel [31] visszadllitottuk a szintetizdlt beszédet. A fenti vokdder
az SSI témakorében tehdt ugy hasznalhatd, hogy a beszéd visszadllitasahoz
az eredeti FO paraméterek mellett nem az eredeti spektralis paramétereket
hasznaljuk fel, hanem az ultrahangképek alapjan gépi tanuldssal becsiilteket.

2.3. Az ultrahangadatok el6feldolgozasa

Az ultrahangadatokon a csendes szakaszok kivagasan kiviil egyéb eléfeldolgozast
nem végeztiink, azaz kdzvetleniil az ultrahangos rogzités soran el6allé nyers ada-
tok (az 1. dbra kozépsé része) képezték a gépi tanulds inputjdt, ami gyakorla-
tilag megfelel annak, mint ha magukon az ultrahangképeken tanitanank. fgy
64 x 842 méretil jellemz&vektorokkal kellett dolgoznunk, ami meglehetésen ma-
gas jellemz&szamot jelent. A 2.4. fejezetben bemutatunk egy nagyon egyszeri jel-
lemzokivalasztasi mddszert, amellyel megprobaltuk kisziirni az ultrahangképek
azon régibit, ahol nem torténik olyan valtozas, amely a tanulas soran fontos lenne
a modell szamara, igy az ide tartozé pixelértékek eldobhatdk.

2.4. Gépi tanulas

Az ultrahangfelvételeken teljesen kapcsolt (fully connected) mély ,egyen-
irdnyitott” (rectifier) neurdlis héldkat [32] tanitottunk. A rectifier halék esetén
a rejtett neuronok a rectifier aktiviciés fiiggvényt (max(0,x)) alkalmazzdk,
ennek koszonhetOen kortlményes elGtanitdsi modszerek nélkil, hagyoményos
backpropagation algoritmussal is hatékonyan tanithatéak [32]. A megtanulandé
célértékeket a vokéder MGC paraméterei képezték. Mivel feltevéseink szerint
az utrahangadatokbdl a hangmagassdg értéke (FO0) egydltalin nem, a han-
gossdg értéke (az MGC elsé dimenzidja) pedig csak kis eséllyel allithaté vissza,
ezért ezt a két paramétert kihagytuk a gépi tanulasbdl, és a szintézis soran



az eredeti értékeket hasznaltuk. A fennmarad6 25 MGC-paraméter a beszéd
spektralis burkoldjat irja le, a neuronhdlé feladata ezeknek a paramétereknek a
minél pontosabb becslése volt az ultrahang alapjan. Mivel ezek a paraméterek
folytonos értékiliek, ezért osztdlyozas helyett regressziéos mdédban hasznaltuk a
mély hilét. Egyelére — jobb hijan — az dtlagos négyzetes hibafiiggvény (MSE)
segitségével tanitottunk. A kés6bbiekben érdemes lehet majd ezt levéltani egy
olyan mértékre, amely figyelembe veszi az emberi percepcidt is. Jaumard-Hakoun
és munkatdrsai példdul a kiértékelésnél a spektrélis torzitdst mérték (bar a
tanulds soran feltehetéen 6k is az MSE-hibat hasznaltdk, ez nem deril ki
egyértelmiien a tanulmdnyukbdl) [22]. A multidimenzids regresszids tanitést
Ok 1ugy oldottdk meg, hogy minden regresszids jellemzore kiilon neuronhal6t
tanitottak. Munkankban mi kiprébaltuk, hogy minden MGC jellemzore kiilon
halét tanitva jobb eredményt kapunk-e, mint egy halét tanitva egyszerre a teljes
MGC vektorra.

Kisérleteink soran egy 5 rejtett réteges, rétegenként 1000 neuront tartalmazé
neuronhald struktirat hasznaltunk linedris kimeneti réteggel. Tekintve, hogy az
MGC paraméterek kiilonbozo skaldan mozogtak, tanitds el6tt standardizaltuk
Sket, hogy vérhato értékiik 0, szérasuk pedig 1 legyen. A standardizélds egy fon-
tos 1épés, hiszen amennyiben ezt nem tessziik meg, Ggy a regresszids tanulas soran
a nagyobb értékekkel rendelkez6 MGC jellemz6t tanulja meg a halé nagy pon-
tossaggal, mig a kisebb értéktartoméanyon mozgdt kevéshé az MSE hibafliggvény
miatt.

A neuronhalok bemeneteként kezdetben az egész ultrahangképet hasznaltuk,
ami rendkivill zajos, és sok felesleges részt is tartalmaz (lisd 2. dbra), ezért egy
egyszeri jellemzokivalasztasi eljarast is kiprébaltunk. A mddszer 1ényege, hogy
minden pixelre kiszamitottuk annak korrelaciéjat a 25 MGC jellemzo6vel, majd
vettiik ezen korreldcidk maximumat, és kiiszoboltiink, azaz csak azokat a pixe-
leket tartottuk meg, ahol a korrelacié egy kiiszobérték folé esett. A 3. dbra egy
példat mutat az eredeti felvételre, illetve a kapott sziirési maszkra (a fehér pon-
tok jelentik a megtartott pixeleket). Az {gy kapott maszk alapjén tudtuk sz{irni,
hogy a kép mely részeit érdemes figyelni. A bemeneti jellemzkészlet redukalasa

3. dbra. Ultrahangkép és a jellemzokészlet szliréséhez hasznalt maszk.



révén jelentosen, kortilbelil a tized részére — 53 888-r6l 5 572-re — redukéltuk
a jellemzok szamat. Ez a 1épés lehet6vé tette, hogy ne csak az aktudlis ultra-
hangképet, hanem annak id6beli szomszédait is felhasznaljuk a tanitds soran. A
beszédfelismerésben teljesen szokvanyos 1épés az aktudlis adatvektor mellett az
id6ben szomszédos vektorokat is bemenetként megadni a halénak, innen jott az
Otlet erre a megoldasra. A kisérletekben az aktualis képen kiviil 4-4 szomszédot
hasznéltunk fel inputként, ami 6sszesen 9 szomszédos jellemzovektort jelent; igy
végss soron a szomszédokat is figyelembe vevd hélé nagysdgrendileg ugyanakko-
ra inputvektoron dolgozott, mind amekkora az eredeti, redukalatlan inputvektor
volt.

3. Kisérleti eredmények

A 176 rendelkezésre 4116 felvételbél 158-at hasznaltunk a neuronhdaldk tanitasara,
a maradék 28-at pedig tesztelésre. A neuronhalé kiilonbozé valtozataival a teszt-
halmazon elért dtlagos négyzetes hiba (MSE) értékeit az 1. tébldzat foglal-
ja Ossze. A bemeneti jellemzék esetén két varidciét probaltunk meg. |, Teljes”
jellemzbkészletnek fogjuk hivni azt az esetet, amikor a teljes képet, azaz az
Osszes, 53 888 rogzitett adatot hasznaltuk inputként. A kordbban ismertetett jel-
lemzdkivalasztasi modszerrel elGallitott 5 572 eleml jellemzékészletre ,,redukalt”
készletként hivatkozunk. A bemeneti képek szama 1 vagy 9 lehet, a 9 jelenti azt,
hogy 9 egymast koveté kép alkotta az inputot, ami természetesen csakis a re-
dukalt jellemzEkészlet esetén jon széba. A betanitott hélék oszlopaban az 1-es
értékek azt jelentik, hogy egyetlen hélét tanitottunk 25 kimenettel, mig a masik
esetben 25 hélét tanitottunk kiilon-kiilon a 25 MGC-paraméter becslésére.

A téblazat els6 és harmadik sorat oOsszevetve lathatjuk, hogy a jellemzdk
szamanak radikalis csokkentése csak minimaélis mértékben novelte a hibat, azaz
a jellemzokivalasztdsi médszeriink jél teljesitett. A harmadik és a negyedik sor
Osszevetésébdl pedig az olvashatd ki, hogy a szomszédos 4-4 kép felhasznalasa
koriilbeliil 10%-kal csokkentette a hibdt. Végezetiil, a tobbi sort is vizsgélva azt
latjuk, hogy az egyes paraméterek kozelitésére kiilon-kiilon tanitott halék nem
javitottak szamottevéen, viszont betanitasuk lényegesen tobb id6t vett igénybe.

1. téablazat. A kiilonb6z6 mdédon tanitott neuronhédlékkal elért atlagos négyzetes hibak.

Bemeneti jellemzokészlet| Bemeneti képek szama|Betanitott halék szama| MSE
Teljes 1 1 0,00194
1 25 0,00190
1 1 0,00203
) 9 1 0,00180
Reduldlt 1 25 0,00199
9 25 0,00184




Az MSE hiba értéke sajnos nem til informativ arra nézve, hogy milyen
mindségll lett a visszadllitott beszéd. A hiba érzékeltetésére a 4. dbrdn kirajzol-
tuk egy konkrét MGC-paraméter idobeli gorbéjét, valamint annak neuronhaléval
kapott kozelitését. Megfigyelhetjiik, hogy a neuronhalé alapvet6en kéveti ugyan
a gorbe trendjét, de a finom részleteket sok esetben képtelen visszaadni. Az ebbdl
eredé hiba csokkentésére tervezziik megvizsgalni, hogy az MGC-paraméterek
mekkora id6beli simitdst birnak el min6ségromlas nélkiil, majd ezekkel a simitott
paraméterekkel fogjuk tanitani a haldt.
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4. dbra. Egy MGC-paraméter idébeli gorbéje és annak becslése a legjobb eredményt
eléré neuronhéloval.

A hiba tovabbi érzékeltetésére az 5. abran példat mutatunk egy mondat ere-
deti, illetve a rekonstrukcié utan kapott spektrogramjara. Ugyan a neuronhdal6
nem tudta pontosan megtanulni az eredeti beszédre jellemzd Gsszes spektralis
komponenst (pl. formdnsok), de a tendencidk alapjin lathatd, hogy a gépi ta-
nulds eredményeként kapott spektrogram is emlékeztet beszédre (pl. 0,5 s koril
a formansok egészen jol kivehetdek).

Az ultrahangbdl visszaallitott felvételeken preciz, tobbalanyos lehallgatdsos
kiértékelést nem végeztiink, de a szubjektiv benyomasunk az volt, hogy bar a
felvételek nagyon torzak, sok esetben szavak, s6t némely esetben teljes mon-
datok is érthetoek. Ezt biztaté kezdeti eredménynek tartjuk, tekintve, hogy a
feldolgozas Gsszes 1épésében a lehetd legegyszeriibb megoldéast alkalmaztuk.
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5. abra. Felil: eredeti MGC-alapt spektrogram. Alul: gépi tanuldssal artikuldciés ada-
tokbdl becsiilt MGC-alapi spektrogram.

4. C)sszefoglalés, kovetkeztetések

A tanulmianyban bemutattunk egy kisérletet, amelynek a célja az volt, hogy
nyelvultrahang-képekbél kiindulva beszédet szintetizaljunk. A kutatds soréan egy
n6i beszél6tol rogzitettiink kozel 200 bemondashoz tartozo szinkronizalt beszéd-
és nyelvultrahang-felvételt. A beszédbél az alapfrekvencia- és a spektralis pa-
ramétereket nyertiik ki. Ezutdn mély neuralis halé alapi gépi tanulast alkal-
maztunk, melynek bemenete a nyelvultrahang volt, kimenete pedig a beszéd
spektralis paraméterei. A tesztelés sordn egy impulzus-zaj gerjesztésii vokodert
alkalmaztunk. Az eredeti beszédbdl szarmazo FO paraméterrel és a gépi tanulas
altal becsiilt spektralis paraméterekkel mondatokat szintetizaltunk. Az igy szin-
tetizdlt beszédben sok esetben szavak, vagy akar teljes mondatok is érthetéek
lettek.

A jelen cikkben elért kezdeti eredményeket biztaténak tartjuk. A
tovdbbiakban a rendszernek gyakorlatilag minden pontjan finomitdsokat ter-
veziink. Meg fogjuk vizsgalni, hogy a szintézis mely paramétereinek becslése
a legmegfelel6bb, tervezziik varidlni az optimalizalandé célfiiggvényt, a ne-



uronhdlé struktirdjat (pl. teljesen kapcsolt helyett konvolicids), és a jel-
lemzdkinyerési-jellemzoredukciés 1épés is rengeteg kisérleti lehetoséget kindl.
Emellett a széjpadlds helyzetérdl kinyert informécié [33] hozzdaddsa is segitheti
a feladat megoldéasat.

A mai ’Silent Speech Interface’ rendszerek ugyan még kisérleti fazisban
vannak, de a jovében varhatéan valds id6ben is megvaldsithaté lesz az arti-
kuldcié-akusztikum becslés problémdja. Az SSI rendszerek hasznosak lehetnek
a beszédsériiltek kommunikéciéjaban, illetve zajos kornyezetben torténd beszéd
soran [13]. A beszél6fiiggetlen SSI rendszerek elkészitése egyeldre kihivast jelent,
de a legtjabb kutatasok szerint konvolicids halézatokkal ebben a témakorben is
nagy el6relépést lehet elérni [34].

Az artikulécié és az akusztikum (els6sorban beszéd) kapcsolaténak vizsgdlata
a beszédkutatas alapkérdéseinek megvélaszolasa mellett hasznos lehet nyelv-
oktatasban, beszédrehabilitaciéban, illetve beszédtechnolégidban, audiovizualis
beszédszintézisben is.
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