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OSSZEFOGLALAS

Az automatikus beszédfelismerési technologiak jelentos fejlodésével szamos adminisztrdaciot
megkdvetelé szakmaban megfogalmazodott az igény az un. beszédalapi dokumentalasra.
Kiilonosen igaz ez az orvosi vizsgadlati eredmények rogzitésére, amely folyamat felgyorsitasa
kiilonésen nagy jelentéseggel bir. Kisebb és specialis nyelvi tulajdonsagokkal rendelkezo
nyelvekre egyelore nagyon kevés orvosi diktalo szoftver latott ezidaig napvilagot, amely
tobbek kozétt a nyelvi sajatossagokon til a magas fejlesztési koltségeknek tudhato be.
Szegeden kifejlesztettiink egy magyar nyelv automatikus felismerésére alkalmas magmodult,
amelyre kiilonbozé specialis diktalo rendszer épitheto. A magmodul tartalmazza az un.
akusztikai modellt, amely alkalmas a magyar nyelv fonémakészletének felismerésére és
reprezentativ modon torténd modellezésére. A modell felépitésére két egymastol relevansan
eltéré megkozelitést alkalmaztunk. Az egyik a beszédfelismerésben kizismert és gyakran
alkalmazott Rejtett Markov Modell, a masik pedig a Szegeden kifejlesztett ujszerii
sztohasztikus szegmentalis megkozelités. Mindkét modell felépitéséhez egy nagyméretii, 500
beszelot  tartalmazo  beszédkorpuszt  hasznaltunk  fel,  majd  tesztadatbazisokon
osszehasonlitottuk a modulok teljesitményét. A magmodul mellé — a kifejlesztett modszerek
alkalmazhatosagat bizonyitando — kiépitettiink egy Windows-os kornyezetben hasznalhato
pajzsmirigy scintigrdfias leletek diktalasara alkalmas nyelvi modult, amelyet 9231 irott
pajzsmirigy lelet és t6bb mint 2500 szoalak alapjan épitettiink fel. Ismertetjiik a kifejlesztett
pajzsmirigydiktalo-rendszer felépitését, az épitett nyelvi és akusztikai modellek technikajat, a
modellek hatékonysagat jellemzd teszteredményeket, tovabba kitériink a program felhasznaldsi
lehetoségeinek és technikdjanak kiilonbozo aspektusaira is.

(Kulcsszavak: folyamatos automatikus beszédfelismerés, diktald rendszer, HMM, Rejtett
Markov Modell, MSD, morfoszintaktikai leird, nyelvi modell, akusztikai modell, N-gram)
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With the considerable development of speech recognition technologies in several
administration-requiring professions the demand for the so called speech-based documentation
has grown. This is particularly true in the case of the documentation of medical reports
therefore the acceleration of this procedure is of great importance. For smaller languages with
special linguistic features few systems for dictating medical reports have been developed so far
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which fact can be attributed to linguistic specialties and high development expenses. In Szeged
we developed a core module capable of automatic recognition of the Hungarian language on
which several domain oriented systems can be built. The core module contains the so called
acoustic model, which is suitable for the recognition of the Hungarian phoneme set and
representative modeling. For the building of the model we used two significantly different
approaches. One is the Hidden Markov Model, well known in speech recognition, the other is
the novel stochastic segmental approach developed in Szeged. For the development of both
models we used a large speech corpus with 500 speakers, and then the performance of the
modules was tested on test databases. To accompany the core module we built a language
module (for Windows environment) suitable for the dictation of thyroid gland medical reports
in order to justify the applicability of the developed methods. The module was built on 9231
written thyroid medical reports and over 2500 word forms. We present the structure of the
developed system for dictating thyroid gland medical reports, the technology of the built
language and acoustic models, the test results describing the efficiency of the models,
furthermore we mention the different aspects of the application and technology of the software.
(Keywords: continous speech recognizer, ASR, automatic speech recognition, dictation
system, HMM, Hidden Markov Model, MSD, Morphosyntactical descriptor, grammar,
accoustic model, N-gram)

BEVEZETES

Az informatika gyors fejlédése az utobbi évtizedekben egyre hatékonyabb
beszédfelismerd rendszerek 1étrehozasat tette €s teszi lehetdvé. A cikkiinkben betekintést
adunk egy magyar nyelvii diktald rendszer felépitésének elméleti hatterébe és technikai
részleteibe. Leirast adunk az egymastol eltéré akusztikai felismeré modellekrdl és
Osszehasonlitjuk ezeket kiilonb6z6 tesztadatbazisokon. Bemutatjuk a folyamatos beszéd
felismeréséhez kotddd problémakat és azokat a megoldasi lehetségeket, amelyek
segitségével egy hatékony diktaldé rendszer épitheté fel. Egy folyamatos beszédet
felismeré rendszer alapvetd fontossagu része a megfeleldé nyelvi modell.
Kutatocsoportunk az elmult években kutatasi célokra kifejlesztett egy altalanos céla
beszédfelismerdt, amelynek most elkésziilt egy scintigrafias leletek diktalasara alkalmas
valtozata. Az uj rendszer segitségével teszteljiik le a kiillonb6z6 nyelvi modellek szerepét.

ISMERTEBB DIKTALO RENDSZEREK

A beszédfelismerd rendszerek nemzetkézi piacan mara szinte uralkodova valt a
Scansoft, amely tobb felismerd rendszert vasarolt fel és kinal kiilonféle néven. Ilyen
termék angol nyelvre a Dragon Naturally Speaking, vagy a IBM ViaVoice (Smith, IBM,
2002). Ezek a rendszerek tobb éves multra tekintenek vissza, tapasztalataink szerint igen
megbizhatoak a felismerési pontossagot tekintve. A Dragon Naturally Speaking-nek
1étezik egy specidlis, orvosi szakszoveg diktalasara alkalmas valtozata is. A rendszer hét
nyelvre vasarolhatd meg.

A Scansoft piacvezetd cég még nem adta ki a magyar valtozatot, ami azért sem meg-
lepd, mert az agglutindl6 nyelvekre 1ényegesen nehezebb felismerdt késziteni. A magyar
nyelvben a problémat az okozza, hogy nagyon magas a széalakok szama a ragozas miatt.

Magyar nyelvre az elsé ,,ipari” beszédfelismerét a Philips készitette el 2004.
juliusaban, éppen orvosi diktalasra. A Philips kozel 10 éve foglalkozik ilyen
rendszerekkel, a magyar valtozat kiadasa el6tt mar 21 nyelvre készitett beszédfelismer6t
(Nyers, 2004). A szoftvert — igen magas ara miatt — még nem allt moédunkban tesztelni, a
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leirasok alapjan hosszabb adaptacié utan a szavakra szamitott felismerési pontossag akar
95%-0s eredményt is elérhet.

Kutatocsoportunk  kdzel 10 éve foglalkozik  beszédfelismer6  rendszerek
kifejlesztésével, valamint ehhez kot6do alapkutatasokkal. Mivel kiinduldsi alapok nem
alltak rendelkezésiinkre, sziikség volt nagy méretli beszédadatbazisok létrehozasara,
azok felszegmentdaldsdra, valamint kiilonb6zé felismeré és nyelvtani modulok
elkészitésére egyrészt a szakirodalom, masrészt a sajat kutatasaink alapjan.

KET ELTERO MEGKOZELITES A BESZEDFELISMERESBEN

Jelenleg a beszédfelismerésnek — mint a Mesterséges Intelligencia kutatas egyik leginkabb
kutatott aganak — egyik legfontosabb elérendd célja egy altalanos diktald rendszer
létrehozasa, amely a mikrofonba bemondott mondatokat helyesen alakitja at irott szoveggeé.
Egy ilyen diktaldo rendszer létrehozasa nagyon sokféle matematikai (Vapnik, 1998),
informatikai valamint nyelvészeti problémat vet fel. Figyelembe kell venni az adott nyelv
fonetikai-akusztikai soksziniiségét, nyelvtani és szorendi sajatossagait. Emellett a masik
nagyon fontos problémakor az, hogy a rendszernek fel kell ismernie a bemondott szavakat,
illetve azokat a kisebb akusztikai egységeket, amikbdl a szavak felépiilnek.

A koOzép- és nagyszotaras felismerdk mindegyikének gyakorlati megvaldsitasakor a
legkisebb egység, amelyet a rendszernek fel kell ismernie, az a fonéma. A szavak
felismerése ezen alkotoelemek felismerésén keresztiil valosul meg. A téma kutatdsa
soran tobb kiilonb6zo gépi tanuld-osztalyozod algoritmus (Duda et al., 2001)
l1étrehozasara volt sziikség a nyelvi alapegységek és az Osszetettebb struktarak (szavak,
mondatok) felismerésének érdekében (Huang et al., 2001). Az ilyen algoritmusoknak két
legfontosabb 4ga a HMM (Rejtett Markov Modell) alapu (Becchetti and Ricotti, 2000)
illetve a szegmens alapt megkdzelités (Kocsor et al. 1999).

A két iranyvonalban kozos, hogy a mikrofonbol érkezd digitalizalt beszédjelbdl kis
id6kozonként megfeleld méretii mintat vesziink, és minden ilyen kis jeldarabbol
bizonyos szamu jellemz6t vonunk ki, amelyekkel az adott jeldarabot jol jellemezni
tudjuk (/. dbra). A beszédfelismerésben hasznalt jellemzbkinyerd algoritmusok szama
igen nagy, amelyek koziil az Osszetettebbek a hallas és a kozponti idegrendszer
jelfeldolgozasanak vizsgalatabol szdrmazd tudomanyos eredményeket is figyelembe
veszik (Rabiner and Schafer, 1978; Moore, 1997).

Tovabbi kozos jellemzbje a beszédfelismerésben hasznalatos tanuld algorit-
musoknak az, hogy a gépi tanuldsnak az un. feliigyelt tanulds agaba tartoznak. Ez azt

jelenti, hogy példaul az "a" fonéma tanuldsakor megfeleldé mennyiségli "a" fonéma
példanynak kell elére rendelkezésre allnia, maga a tanuld algoritmus ezeket a példakat
"tanulja meg". Ezért a tanitd adatbazisokat tigy kell kialakitani, hogy a rogzitett beszéden
kivill tartalmaznia kell az egyes fonémak id6beli helyét a jelen beliil. A fonetikai
adatbazis ilyen modon torténd eldallitdsat szegmentaldsnak nevezzik (2. dbra). Egy
megfeleld mindségli kisszotaras beszédfelismerd szoftver létrehozasahoz a tapasztalatok
szerint tobb oranyi beszédet tartalmazo felszegmentalt adatbazisra van sziikség.

HMM alapi megkozelités

A HMM (Hidden Markov Model) egy statisztikai alapi tanuld algoritmus, amelyet
beszédfelismerésre az 1970-es évek kozepétdl alkalmaznak, és manapsag a modositott
valtozataival egyiitt a leginkabb elterjedt megoldasnak szamit (Becchetti and Ricotti,
2000). Lényegében arr6él van sz6, hogy minden egyes fonémahoz létrehozunk egy —
altalaban — harom 4allapotu, balro6l jobbra elrendezésti rejtett markov modellt (3. abra).
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1. abra

Jellemzdkbdl allo vektor eldallitasa a szignalbdl.

Figure 1: Feature vector extraction from the signal

2. abra

A szignal fonéma szintii szegmentalasa
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Az édbra felsé részén egy szignal z6 spektrumot. A
fliggbleges vonalak a szegmenshatarokat mutatjak. A¢ the top of the picture the signal is shown
while at the bottom the corresponding spectrum can be seen. The vertical lines
show the borders of the phoneme segments.

Figure 2: The phoneme level segmentation of the signal
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3. abra

Harom allapoti HMM

Harom allapotfi, balrél jobbra topoldégiaju HMM, fonéma modellezésére. Minden
allapothoz hozza van rendelve egy valdsziniiségi eloszlas, illetve meg van adva az
allapotban maradas és az allapot valtds valdszintisége (lasd nyilak). Three-state left-to-
right HMM for modelling phonemes. All the states have a distribution in the space of the
feature vectors and have transition probabilities between states.

Figure 3: Three-state HMM

Minden egyes modellt betanitunk a megfeleld osztalyba tartozdé fonéma bemondas
példanyok  segitségével (amiket a  szegmentalt adatbazisbol nyeriink  ki).
Beszédfelismeréskor a betanitott modelleket kiértékeljilk a mikrofonbol érkezd jelbdl
kivont jellemzdk alapjan. Mindegyik modell egy valdszinliségi értéket bocsat ki a
jeldarabra, ami azt adja meg, hogy a tesztminta milyen valoszinliséggel tartozik a
modellnek megfelelé fonémaosztalyba. Amennyiben csupan fonémat kivanunk
felismerni, akkor azt a fonémat fogadjuk el felismertnek, amelyik modellje a legnagyobb
valdszinliséget szolgaltatta.

Izolalt szavas felismeréskor sziikség van egy szotarra, amiben fel vannak sorolva a
felismerni kivant szavak a fonetikus atiratukkal (milyen fonémasorozatbol all Ossze a
sz6). Minden egyes szora fel kell épiteniink egy rejtett markov modellt, amit egyszertien
a betanitott fonémamodellek 6sszekapcsolasaval kapunk (4. dbra).

Egy sz6 bemondasakor a legvaldsziniibb modellt valasztjuk ki.

Folyamatos beszéd felismerése esetében a szavak modelljeit flizziik Ossze, igy
egyre nagyobb ¢€s nagyobb struktaraji HMM-et kapnank, ami a rendelkezésre allo
er6forrasokat gyorsan kimeritené. Ennek kikiiszobolésére elég erds vagasokat
alkalmazunk, amirdl részletesebben a kovetkezd fejezetben irunk.

Szegmens alapu megkozelités

A HMM egyik hianyossaganak azt szokas felroni, hogy rosszul modellezi az egyes
beszédhangok hosszat. Masik gyenge pontja a fonémak osztalyozdsa, ami mas
osztalyozo algoritmusokkal (ANN, SVM, ...) sikeresebben is megoldhatd (Bishop, 1995,
Kocsor et al., 2000a; Kocsor et al. 2000b).

Szegmens alapu megkozelitésben a gépi tanuld algoritmus nem egy rogzitett kis
méretli darabrél donti el adott idokozonként, hogy az milyen fonéma része, hanem egy
valtoz6 iddintervallumba esé jelrél. Tehat a feladat a legvaldsziniibb szegmentalas és
fonéma sorozat megkeresése egyidejiileg (Kocsor et al., 1999). Szegmens alapon mas
jellemzoket is lehet definidlni, példaul a szegmens hosszat, mely statisztikai 0ton
iigyesebben modellezhet, mint a HMM esetén. A gyakorlatban a lehetséges

117



Kocsor et al.: Egy pajzsmirigy scintigrafias leletek diktalasara alkalmas rendszer ...

szegmenshatarok idébeli pozicioi kvantaltak, elég példaul milliszekundum pontossaggal
meghatarozni. Ennek az egyik oka az, hogy nem lehetséges a fonémak pontos
elkiilonitése, mert a folyamatos beszéd soran a fonémak folytonosan kapcsolodnak
egymashoz, nincsen kozottiik éles hatar. A hatarok bizonytalansagabol eredd hibat a sok
tanitopélda szerencsére képes ellenstilyozni. A masik oka annak, hogy a hatarokat csak
par milliszekundumos pontossaggal keressilk, hogy ez nagymértékben gyorsitja a
felismer6t, anélkill, hogy hatékonysaga észrevehetéen csokkenne. Tovabbi gyorsitasi
lehetdség minimalis illetve maximalis hossz megaddsa a beszédhangokra (7oth et al.,
2000).

Tovabbi jellemzdje a szegmens alapti megkdzelitésnek, hogy a HMM-nél
altalanosabb modellnek tekinthetd, mert a minimum, maximum ¢és a 1épéskoz
paramétereknek bizonyos beallitdsa mellett a HMM-nek egy jo kozelitését kapjuk meg
specialis esetként.

4. abra

Egy lehetséges HMM modell hierarchia

mondat (3)

fonéma (5)

balré! jobbra modell (6)

A hieararchia als6 szintje a fonéma. A HMM fa a fonématol kezdddden épiil fel a szavakon
at a mondatokig. The lowest level of the hierarchy is the phonetic level. From phoneme HMMSs
a tree is built, concatenating the phoneme HMMs to form words and sentences.

Figure 4: A possible HMM model hierachy

Nominal(1), Adverb(2), Sentence(3), Word(4), Phoneme(5) Lefi-to-right model(6)
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A kétféle iranyvonal kisérleti dsszehasonlitasa

A kovetkezd fejezetben Osszehasonlitiuk a HMM ¢és a szegmens alapu akusztikus
modelleket. Eloszor ismertetjik az 0Osszehasonlitasunk modszertani hatterét, majd
kiértékeljiik a kapott eredményeket.

Az ésszehasonlitas metodikdja, felhasznalt beszédadatbazisok
A kiilonb6zé beszédfelismerd algoritmusok akusztikus modellezd képességének
Osszehasonlitasakor a kovetkezoket szokas elvégezni:
- A fonéma felismerés pontossdganak mérése.
- Izolalt sz6 felismerés pontossaganak mérése.
Magasabb szintli felismerési hatékonysdg mérése (mondatra illetve szovegre) ebben a
kontextusban nem sziikséges, mivel ez az Osszehasonlitds inkabb az Gsszetett felismerd
rendszer, a nyelvtan, a vagas, stb. josagat méri, és kevésbé a felismeré mag szerepét.
A kiértékelés soran fontos, hogy az Osszehasonlitando felismeré modulok ugyan-
azokon az adatbazisokon legyenek tanitva, illetve ugyanazokon legyenck tesztelve is.
A tanitashoz és teszteléshez a kovetkezd adatbazisokat hasznaltuk fel (ezek
jellemz0 statisztikai adatait is feltiintetjiik az 1. tablazatban):

1. tablazat

A tanitashoz és a teszteléshez felhasznalt adatbazisok

Tanité adatbazis|Fajlok szdma! Fonéma szam | Teszt adatbazis F4jlok szAma| Fonéma szém
1 2) 3 @
Szam (5) 2728 20236 Szdm 1224 9075
Mitba (6) 3199 154014 | Mtba-vérosok (8) 431 Szegn:;i‘mt &
Beme-laptop (7) 3315 23762 Beme-laptop 1110 7981
Mtba 3199 154014 Mtba-teszt (10) 687 33159
Timit 3696 142910 Timit 1344 51681

Table 1: Database used for training and testing

Database for training(l), The total number of wave files(2), The total number of
phonemes(3) Database for testing(4) Numbers(5), MTBA: Hungarian Telephone Speech
Database(6) Our special speech database (7) MTBA cities(8), Not segmented(9), MTBA
test(8),

A szam adatbazisok 1 és 1000000 kozotti szamok bemondasit tartalmazzak. Az Mtba
adatbazis kiilonbozo telefonon keresztiil bemondott szdvegek allomanyait tartalmazza.
Ezen beliil az Mtba-varosok varosnevek bemondasaibol all. A Beme-laptop adatbazis a
Beszédmester sajat fejlesztésli beszédterapias szoftverhez készitett, férfiak, ndék és
gyermekek bemondasait tartalmazé adatbazis. A Timit adatbazison kiviill az Osszes
adatbazis magyar nyelvii bemondésokat tartalmaz, és teljesen, vagy részben Szegeden
késziilt.

Fonéma felismerés hatékonysdga

A fonéma felismerés hatékonysaganak Osszehasonlitdskor a felismerd modulokkal
szavakat ismertetiink fel, majd Osszehasonlitjuk a felismert fonémasorozatot a referencia
fonémasorozattal. Az 4ltalanosan elfogadott Osszehasonlitd eljards az un. szerkesztési
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tavolsag (Edit Distance). Az Edit Distance (Crochemore and Ryller, 1994) eljaras azt méri,
hogy mennyi médositassal lehet megkapni egyik sorozatbol a masikat Ggy, hogy csak a torés,
a beszlras ¢és az atiras miveleteket hasznalhatjuk. Legyen példaul a bemondott sz6 a
"scintigram", ekkor a referencia fonéma sorozat (a szabvanyos SAMPA kodrendszer
segitségével megadva): "s 'ts inti+'grOm". A felismer6 altal jelzett sorozat lehet példaul "s -
'ts siEm-tiEi+'g O m". Jelen esetben 4 torlés, 1 atirds és 1 beszras miivelettel kaphatjuk meg
az eredeti sorozatbol a felismert sorozatot, igy a kettd tdvolsaga 6. A teljes tesztadatbazisra
vonatkozo hibat két mennyiséggel szokas jellemezni: correction=(N-d-r)/N, illetve accuracy
(N-i-d-r)/N, ahol N a referencia sorozatok teljes hossza, i a beszuras (insertion), d a torlés
(deletion), r az atiras (replace) miiveletek szama. A 2. tablazatban foglaljuk 6ssze a kétféle
iranyvonallal kapcsolatos eredményeket:

2. tablazat

A HMM és szegmens alapi fonéma felismerés hatékonysaga

Adatbéazis (1)| correction accuracy insertion deletion replace N
Mitba-teszt (2)|53.67%/55.99%)43.46%/46.93% | 3266/3129 | 3524/3536 |12734/11659|34532
Timit 62.38%/63.09% | 53.08%/54.20% | 4681/4596 | 4809/4858 |14759/14215|51681

Table 2: The efficiency of the segment and the HMM based phoneme recognition
Databases(1), Hungarian Telephone Speech Database Databases used for testing(2)

A tablazatbol az olvashatoé le, hogy a szegmens alapu felismerd valamennyivel jobb
felismerési eredményeket ér el fonéma szinten, mint a HMM. A fonémak illetve
fonémacsoportok tanuldsara a szegmens alapu felismer6 ANN (Artifical Neural
Network, Bishop, 1995) osztalyozé algoritmust hasznalt, mig a HMM az alapértelmezett
GMM-et (Becchetti and Ricotti, 2000).

Izolalt szo felismerés hatékonysaga

Izolalt szavas teszteléskor a felismerének nem fonéma sorozatot kell megadnia, hanem el
kell dontenie, hogy melyik sz6 lett bemondva. A lehetséges szavakat egy szotar tarolja.
A teszt eredménye a felismerési pontossag, amelyet a 3 tablazatban foglalunk Gssze.

3. tablazat

A HMM és a szegmens alapu sz6 szintii felismerés hatékonysaga

Adatbazis (1) HMM Szegmens alapii felismerd (2)
Szém (3) 99.50% 98.56%
Mtba-vérosok (4) 93.35% 89.96%
Beme-laptop (5) 98.47% 93.83%

Table 3: The efficiency of the HMM and the segment-based word level recognition

Databases(1), Segment based recognition(2) Numbers(3), MTBA cities(4), Our special
speech database(5)
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1zolalt sz6 felismerésénél hatarozottan jobb a HMM alapu felismerd a szegmens alaptinal,
csak 1 helyen értek el kdzel azonos felismerési pontossagot. Ennek az lehet az oka, hogy a
szegmens alapil modellek nem mindig talaljak meg a szegmens hatarokat, illetve a HMM
egy szegmenst tobb minta alapjan értékel ki, igy stabilabb mikodésii. A fonémak illetve
fonémacsoportok tanuldsa az el6z6 bekezdésben alkalmazott tanitassal egyezik meg.

A PAJZSMIRIGY LELETEK DIKTALASARA ALKALMAS RENDSZER
FELEPITESE

A két magmodul felismerési képessége nem tér el lényegesen, de a HMM alapu rendszer
folyamatos felismerésre alkalmazhatoé valtozata konnyebben implementalhaté. A tovabbi
vizsgalatainkat ezért csak a HMM alapt akusztikus magmodul hasznalataval végeztiik
el. Ebben a fejezetben leirjuk a folyamatos felismerés technikai hatterét és a nyelvi
modell felépitésének modjat.

A nyelvi modell tanitasahoz hasznalt adatbazisok

Az orvosi beszédfelismerd nyelvtani modelljének Iétrehozdsdhoz egy pajzsmirigy
szcintigrafias leletekbdl allé szdvegkorpuszt hasznaltunk. Az iradsos vizsgalati anyagokat
1998 ¢s 2004 kozott rogzitettiik. A kozel 9000 leletet a kiilonbozé formatumokbol egy
kozos szoveges formatumra kellett konvertalnunk, majd tobb Iépéses javitasi folyamat
kovetkezett. A vizsgalatokrol késziilt minden egyes lelet a kovetkezo részeket tartalmazza:

a) fejléc
b) klinikai adatok
c) kérdés

d) el6z6 vizsgalata

e) jelen vizsgalata

f) Osszefoglald vélemény

g) alairas

A szovegkorpuszbol toroltik a hidnyos leleteket az atvizsgédldsa soran. A szdveges
adatbazis létrehozasakor az a) és g) részek nem lettek felhasznalva. A végleges adatbazis
8546 szovegbol all. A szdvegben 2500 szoalak fordul eld (szamok ¢s datumok nélkiil).
Atlagosan 11 mondatot, és mondatonként 6 szot tartalmaz egy-egy lelet. A
mondatonkénti szavak szamanak eloszlasa nem normalis eloszlast mutat, ami annak
tudhatd be, hogy a kozel 95000 mondat koziil minddsszesen 12500 kiilonb6zé mondatot
tartalmazott az adatbazis.

Folyamatos beszédfelismerés gyakorlati megoldasa

Egy diktalé rendszertdl egyrészt azt varjuk el, hogy a felismert szoveg a bemondottal
megegyezzen, masrészt azt, hogy az irott szoveggé alakitast a bemondassal szinkronban
végezze. Ha a rendszer ugy mitkddne, hogy minden sz6 utan minden sz6 kovetkezhet, és
minden lehetséges szosorozatot a felismerés végéig megtartunk, mint hipotézist, akkor a
hipotézisek szama rovid id6 alatt kezelhetetlen méreteket Oltene, a felismerés sebessége
pedig messze elmaradna a bemondas iitemétdl. Ennek a problémanak a gyakorlati
megoldasaként az un. Multi Stack Decoding-ot hasznalhatjuk (Rabiner and Juang,
1993). Ennek egy lényeges eleme az, hogy minden id6pontban valdszintiségiik alapjan
rangsoroljuk az aktudlis hipotéziseinket (amelyek tulajdonképpen fonémasorozatok). A
rangsorolas valamilyen érték, altaldban a valdsziniiség alapjan torténik. Ezutdn csak
azokat a hipotéziseket tartjuk meg, illetve folytatjuk, amelyek a sorban el6l allnak. A
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legelterjedtebb két ilyen vagasi technika az un. N-Best (az elsd N legjobb megtartasa)
illetve a Viterbi (a maximalis értéktdl vald eltérés maximalasa). Ahhoz, hogy a
folyamatos beszédfelismeré megfeleld hatékonysaggal mikddjon, elegendd, de nem tal
sok hipotézist kell id6rdl idére megtartani és tovabb vinni, el kell keriilni az azonos
hipotézisek ismétlodését, és meg kell taldlni a megfeleld rangsorold fiiggvényt. A
felsorolt feltételeket a nyelvi modell segitségével teljesithetjiik.

Nyelvi modell fontossaga

Mint kordbban lattuk, alapvetden a felismerdk a legvalosziniibb fonémasorozatokat
adjak vissza. A nyelvtan szerepe e sorozatok szlirése menet kdzben, aminek célja a
hipotézisek szaméanak minél hatékonyabb korlatozasa. Erre van Ilehet6ség, hiszen
feltételezhetd, hogy csak értelmes szavakat kell felismernie a rendszernek. A szlirés azt
jelenti, hogy nem kovetkezhet minden sz6 utan minden szd, illetve minden fonéma utan
minden fonéma egy adott id6pontban, a nyelvtan leszlkiti a lehetséges kovetkezd
fonémak és egyben a kovetkezd szavak halmazat, és lehet6ség szerint megadja azok
valdszinliségét.

A sz6 N-gramm

A legegyszerlibb nyelvtan nem mads, mint egy szotar, amelyben a lehetséges szavak ¢és
azok kiejtései szerepelnek. Az egyszerii szotar alapi rendszerek hatranya, hogy nem
tarolnak semmilyen hosszabbtavll informécidt a felismert elézményrél. A sz6 N-gramm
egy olyan modszer, ami ezt a problémat oldja meg részben. Ez egy statisztika, amely
megadja, hogy milyen valoszinii egy adott szo az N-1 darab eldtte allo sz6 ismeretében.
A gyakorlatban csak kis N-re van esély akkora adatbazis Osszegyiijtésére, hogy jol
kozelitsik a beszélt nyelvet. Mivel az N-gramm egy véges korpuszbol leszamolt
statisztika, igy az ezen az alapon miikodé nyelvtan tal szigoru lehet. Ha egy sz6-N-es
nem szerepelt az adatbazisban, akkor a nyelvtan azt adja, hogy az ilyen bemondas
helytelen. Kiilonféle modszerekkel lehet valtoztatni az N-gramm szigortisagan, példaul,
ha egy kis pozitiv e konstanst rendeliink a hianyzé szo-N-esek valoszintiségéhez (Huang
et al, 2001). Az e érték megvalasztisa nem trivialis, mert, ha til nagy, akkor rossz
sorozatok valdszinlibbek lehetnek, mint a helyesek. Egy jobban paraméterezhetd
rendszert kapunk, ha e értékét nem konstansnak valasztjuk. Az e értékét mas-mas sz6-N-
esekre az ismert szo-gramm valoszinliségi értékek segitségével tudjuk megbecsiilni.
Tapasztalat szerint a kizarolag N-grammokra épiild nyelvtanok kotott szorend esetén
jobban miikodnek, mint szabad szoérend esetén. Kotetlen szorendii nyelv hasznalatakor
sajnos tovabbi probléma az, hogy kis N-re akar olyan koroket is megenged az N-gramm,
ami nagyobb N haszndlatakor nem fordulhatna elé. Azonban az N ndvelésével
exponencialisan kellene novelni a tanitd adatbazis méretét, és ezzel parhuzamosan néne
a tarigény is. Sajnos a magyar nyelv szabad szérendiisége miatt mégis modellezniink kell
hosszu tava kapcsolatokat is, ezért mas modellekre is sziikség van.

MSD kod alapu szabalyok

Az MSD koddolas (morfoszintaktikai kodok) minden széhoz hozzarendel egy vagy tobb,
8 hosszlisagu karaktersorozatot, amelyek a szavak lehetséges mondattani szerepeit irjak
le. Az MSD kodok alapjan létrehozott szabalyokat a kovetkezOképpen kapjuk meg: a
szovegkorpusz mondataiban 1év0 szavakat lecseréljiik azok mondattani szerepét leird
MSD koéd elsé karakterére. A cserével parhuzamosan eldallitjuk a szocsoportokat is,
amelybe tarozo szavak ugyanabban a nyelvtani szerepben allhatnak a mondatban (pl.
jelzd, hataroz6). Mivel egy-egy szonak mdas-mds mondatani szerepe lehet a kiilonb6zd
mondatokban, igy a csoportok nem feltétleniil diszjunktak. A folyamat végén minden
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mondathoz egy kddsorozatot rendeliink, ezek 0Osszessége adja meg az MSD kodos
nyelvtani szabalyokat (az azonosak Osszevondsa utan). A megvalositds szempontjabol
két lehetéség nyilik az elkésziilt nyelvtan felépitésére. Az egyik lehetdség, hogy a
csoportokbol keletkezett szotarakat egymas utan Osszeflizzik a szabéalyok alapjan, a
masik lehetdség, hogy a szotarakat nem helyettesitjiik be, csak a kodjat taroljuk el. Az
utobbit bedgyazott megoldasnak nevezzik.

Az MSD kodos leirdsnal a szavak jelentése eltiinik, csak a szavak mondattani
szerepe marad meg. Egy szemléletes példa erre, az hogy, ha tanitds soran a ,,piros alma",
»sarga banan" is eléfordul, akkor a nyelvtan eléallitja a ,,piros banan"-t is. Az ismertetett
N-gramm hasznalataval viszont elvarhatd, hogy az ilyen jellegli problémak csokkennek,
mert megmondja, milyen valdszinliséggel kovetik egymast a szavak. A nyelvtan
altalanosito ereje az e paraméterrel szabalyozhato.

A hasonulas

Folyamatos beszédben igen gyakori a szavak kozotti hasonulds, ami akusztikailag
megvaltoztathatja a szavak végét vagy elejét. A hasonulds kezelését bonyolitja az is,
hogy nem tudjuk, hogy a besz¢l6 tart-e sziinetet a szavak kozott vagy sem, ezért ezeknek
a hasonulast leir6 szabalyoknak, mint alternativaknak kell megjelenniiilk a nyelvtanban.
A gyakorlati megvaldsitds szempontjabél az a kevésbé bonyolultabb, ha elére
meghatarozzuk a hasonuldssal keletkezd fonéma sorozatokat. Ebben az esetben nem
alkalmazhaté a bedgyazott nyelvtani megvalodsitds. A hasonuldst leird szabalyok
Osszetettsége €s nagy szama miatt a hipotézisek bdvitése kozben (azaz nem elére
eldontve, hanem aktualisan meghatarozva) a hasonulds kezelése nem oldhatdé meg
megfeleld sebességgel.

1d¢ és tar elemzések
Korabban lattuk, hogy a felismerés folyaman mindig tobb hipotézis él. Minél tobb a
hipotézis, annal lassabb a rendszer, illetve széls6séges esetben a véges hipotézisszam
miatt kiszorulnak lehetéségek. A nyelvtan szerepe, hogy minimalis szammal névelje a
hipotézisek szdmat. A szotaralapu megoldas kiegészitve szo 2-, vagy 3-grammal, kis
memoriaigényll és kellden gyors, de tul sok hipotézist ad, igy Osszességében lassul a
felismerés, kiilonosen akkor, ha a szavak szama nagy. Ezért a szotaralapti nyelvtan
foként kis méreti problémakon alkalmazhat6 sikeresen. A szabalyalapi nyelvtan
futtatasa lassabb, a felépitése is lassu és nagyobb memoriaigényl, de kevesebb hipotézist
general igy kdzepes méretli problémakra jol alkalmazhato.

Amennyiben a szavak szdma tobb ezer, mar mas megoldast kell keresni, olyat,
aminek a memoriaigénye és sebessége is elfogadhatd, de lehetdleg ne sok hipotézist
generaljon. Errdl az utolsé fejezetben irunk.

Elorehozott N-gramm kiértékelés

Az N-gramm egyik legnagyobb hibdja, hogy akkor kérdezhet6 le egy sz6-N-es
valdszinlisége, amikor mar ismerjik mind az N szot. Ha ezt a valosziniiséget elére
szeretnénk tudni, akkor mar az elején elkiiloniilnének az azonos fonémasorozatot
tartalmazo hipotézisek is, mert mas-mas valosziniiségli szavakhoz tartoznak, és emiatt
azonos hipotézisek ismétlédnének, ami persze elkeriilendd. Az irodalomban jol ismert ez a
probléma (X. Huang et al., 2001); l-gramm esetén a megoldas az, hogy minden
lehetséges fonéma folytatasra olyan valosziniiséget ad meg a nyelvtan, amely az ilyen
fonémaval folytatod6 szavak kozil a legvaloszinibb széhoz tartozik. Ezek a
valdszintiségek eldre kiszamolhatok, és alig novelik a memoriaigényt. 2-gramm esetén
mar egy tablazatot kell kitdlteni a kiillonféle el6zményekhez tartozd valdszintiségek
tarolasdhoz. A téblazatok tdroldsa mar nehezen megoldhatd, mert a szavak szamaval
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arAnyosan nd a memoriaigény. Altaldnos esetben (N>2) az N-gramm memoriaigénye
exponencialisan né az eldzmény vektor hosszaval (N-1). A gyakorlatban a 3-gramm
vagy ennél Osszetettebb nyelvtan esetén mar nem lehet eldre eltarolni a tablazatot
minden egyes fonéma folytatashoz. Sajnos valoés iddben sem lehet megkeresni a
maximalis értékeket a hipotézis generalas kozben. Az utolsé fejezetben egy athidald
megoldast adunk meg erre a problémara.

Teszteredmények a pajzsmirigy adatbazison

Az els6 tesztben azt vizsgaljuk, hogyan valtozik a felismerés pontossaga MSD kodos
nyelvtan hasznalataval. A teszthez véletlenszerien kivalasztottunk 100 leletet a
pajzsmirigy szovegadatbazisbol (részletes leirast a A nyelvi modell tanitasihoz hasznalt
adatbazisok fejezetben talalunk). Minden leletet harom részletben olvastak be a
beszélok. Egy rész tobb mondatbol is allhat, ezeket 5 beszélotdl rogzitettilk, minden
besz€ld 20-20 leletet olvasott be. Az els6 részbe a ,,Klinikai adatok", a , Kérdés" és az
,»E16z6 vizsgalat" szakasz keriilt. A masodik részben a ,Jelen vizsgalata", a harmadik
részben pedig az ,,Osszefoglald vélemény" bemondéasok talalhatok. A szétarakat és a
nyelvtanokat mindharom részre kiilon-kiilon is elkészitettik. A teszteket az
,Osszefoglalo vélemény" részekhez tartozd szotarral, nyelvtannal, hanganyaggal
végeztiik el (4. tablazat).

4. tablazat

A HMM alapu folyamatos felismeré hatékonysaga

Nyelvi modell (1) correction | accuracy | insertion | deletion replace
A, 570 kovet sz6t (2) 64,18% 52,03% 108 45 273
B, MSD kédos vaz (3) 65,20% 63,17% 18 53 254

Table 4: The efficiency of the HMM-based continous speech recognizer on sentences
Language model(1), A: Word by word(2) B: Class N-grams based on MSD codes(3)

A tablazatbol latszik, hogy ha kis mértékben is, de az MSD kodos szabalyokat
tartalmazd nyelvtan jobb eredményt ér el. Részletesebb vizsgalat utdn arra a
megallapitdsra jutottunk, hogy habar a nyelvtani szabalyok segitenek a nem helyes
hipotézisek eldobasaban, mégis ha rossz szot szir be a felismerd, mert aktudlisan az
tiinik valészintinek, akkor nincsen esély a mondat helyes befejezésére.

A kovetkezd tesztsorozatban azt vizsgaljuk meg, hogy hogyan javit az N-gramm az
el6z6 két nyelvtanon. Az e=0 bedllitas egy szigort vagast ad, mert ha egy szoénal
a nyelvtan ,eltéved", akkor a hiba kijavitdsit maga az N-gramm neheziti meg. Az £=107
beallitas esetén kdnnyebben helyreallhat a felismerés szotévesztés utan (5. tablazat).

A tablazatbol kiolvashatd, hogy mindkét nyelvtan altal elért eredményeken javit a
sz0-N-gramm. A két nyelvtan eredménye sz6-3-gramm és e=10 beallitds mellet kozeliti
meg egymast a legjobban.

Az alabbi tesztekben azt vizsgéljuk, hogyan modosul a felismerés pontossiga, ha a
hasonulasi szabalyokat is felhasznaljuk a nyelvtan készitésekor (6. tabldzat).

A hasonulasi szabalyok alkalmazasdval az eredmények csak kis mértékben
javulnak, mert a hipotézisek szdmat jelentésen megndvelheti, mikdzben a vagas mértéke
nem véltozott.
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5. tablazat

A HMM alapi folyamatos felismeré hatékonysaga mondatokon
sz0 N-gram hasznalatakor

Nyelvi modell (1) | correction | accuracy | insertion | deletion replace
A + 2 gramm &=0 79,95% 79,84% 1 151 27
A+2gramme=10" | 80,51% | 7545% 45 23 150
A + 3 gramm g=0 80,63% 75,56% 45 27 145
A+3gramme=10" | 81,64% | 76,80% 43 19 144
B + 2 gramm g=0 80,96% 80,85% 1 63 106
B+2gramme=10" | 8254% | 82,20% 3 58 97
B + 3 gramm e=0 86,93% 86,71% 2 30 86
B + 3 gramm =10~ 92,11% | 92,00% 1 5 65

Table 5: The efficiency of the HMM-based continous speech recognizer on sentences
using word N-grams

Language model(1) A and B signs the language model from Table 4.
6. tablazat

A HMM alapu folyamatos felismeré hatékonysaga mondatokon sz6 N-gram és
hasonulas hasznalatakor

Nyelvi modell correction | accuracy |insertion | deletion | replace
A+h 69,03% 65,31% 33 68 207
A +h+ 2 gramm g=0 85,81% 82,32% 31 24 102
A +h + 2 gramm e=10" 86,71% 77,81% 79 17 101
A +h + 3 gramm £=0 87,83% 85,36% 22 24 84
A+h+3gramme=10" | 88,06% 80,63% 66 17 89
B+h 68,24% 67,00% 11 104 178
B +h + 2 gramm =0 91,21% 91,10% 1 58 20
B + h + 2 gramm =107 93,35% 93,02% 3 41 18
B +h + 3 gramm &=0 94,14% 94,03% 1 48 4
B + h + 3 gramm £=10" 95,15% 95,04% 1 40 3

Table 6: The efficiency of the HMM-based continous speech recognizer on sentences
using word N-grams and assimilation rules

Language model (1) A and B denotes the language model from Table 4, here h means
that assimilation rules were used.

A 7. tablazat azt szemlélteti, miként valtozik az egyes nyelvtanokkal a felismerés
pontossaga, amikor azok tizszer nagyobb leletadatbazist irnak le. A szoanyag és a
nyelvtan a fent ismertetett modon késziilt, de most 1000 leletet valasztottunk
véletlenszerlien ugy, hogy ezek tartalmaztak az eldbbi 100 leletet is.
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7. tablazat

A HMM alapi felismeré hatékonysiaga mondatokon kiilonb6z6 nyelvi modellek
hasznalata esetén

Nyelvi modell (1) correction accuracy |insertion | deletion | replace
CQ) 55,96% 48,54% 66 68 323
C + 3 gramm (3) e=0 71,05% 65,32% 51 128 129
C + h (4) gramm g=10" 72,63% 67,34% 47 119 124
C+h+3gramme=10" |  72,07% 70,83% 11 134 114
D (5) 57,32% 55,97% 12 112 267
D + 3 gramm £=0 73,76% 68.47% 47 109 124
D + 3 gramm g=10" 74,55% 73,65% 8 82 144
D+h+3gramme=10" | 74,55% 74,10% 4 107 119

Table 7: The efficiency of the HMM-based continous speech recognizer on sentences
using different language models

Language model(1) C: denotes the word by word language model(2) D: denotes the
model using class N-grams based on MSD codes(3) h means that assimilation rules were
used (4) "3 gramm" means that word 3-gram model was used

A varakozéasainknak megfeleléoen a szavak szamanak jelentds novelése minden esetben
rontott a felismerési pontossagon.

A teszteredményeket gy foglalhatjuk Ossze, hogy a szd-N-gramm javit leginkabb a
rendszeren, mig a hasonulas és az MSD kodos szabalyok alkalmazasa kevésbé, igy ezek
még tovabbi vizsgalatra szorulnak.

GYAKORLATI ALKALMAZHATOSAG

A folyamatos beszédfelismer6 demonstralasara egy altalanos, konnyen hasznalhatod
diktalé rendszert fejlesztettiink ki. Az akusztikai és nyelvi modulok egymastol
fliggetleniil modosithatok, igy konnyen ujabb modellekre cserélhetok. A rendszer
alapjaiban tamogatja a kiilonb6z6 beszédstilusti felhasznalokat, hasonlé hangu beszélok
meghatarozott csoportjan tanitott akusztikai modellekbol kiindulva a felhasznalok
profajlokat hozhatnak létre. Ilyen kiindulé csoportok lehetnek példaul: felnétt nd, férfi
vagy gyerek. KésObbiekben a felhasznalohoz tartozd akusztikus modell adaptaciod
segitségével még pontosabba tehetd, személyre szabhat6. A kilonféle szakszoveg
diktalasara alkalmas nyelvtanok kiilon is telepithetbk a rendszerhez. A profijl a
is tartalmazza. A tervezett nyelvi adaptici6 az N-gramm sulyok modositasat jelenti,
illetve az egyszerlibb nyelvtanok esetén 0j szot is lehet majd felvenni a szotarba.

A diktalo rendszer egy toolbart jelenit meg a képernyd felsé részén. Itt konnyen
valaszthatunk az elmentett profajlok kozott, illetve kivalaszthatjuk azt, hogy hol jelenjen
meg a bediktalt szoveg irott valtozata: a diktdlé rendszer tartalmaz egy egyszerii
szovegszerkesztot, de lehet6ség van a Microsoft Word szovegszerkeszté programjaba is
diktalni. Ha ugy kivanjuk, akkor tetszéleges aktiv alkalmazasban is képes megjeleniteni
a szoveget a diktalé rendszer. A feldolgozas tetszdleges id6ben felfiiggeszthetd, illetve
lehetdség van korabban rogzitett hanganyag széveggé konvertalasara is.
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EREDMENYEK OSSZEFOGLALASA, TOVABBI KUTATASI ES
FEJLESZTESI TERVEK

A demonstracios célokra kifejlesztett diktald rendszeriink jelenleg kis, illetve kozepes
méretli szotarakkal hatékonyan képes valds id6ben miikodni. Célunk egy nagyszdtaras
piacképes rendszer eldallitdsa. A felismeré magmodul hatékonysaganak novelése
érdekében az adaptacid megvalositasa elkeriilhetetlen. Emellett, a felismerési pontossag
novelése érdekében, tervezziik a kiillonbozd gépi tanuld algoritmusok kombinacidjaval
(Felfoldi et al., 2002) torténd felismerésnek a megvalositasat, illetve a HMM és
szegmens alapti modszerek 6tvozését.

Az MSD kédokon alapuld nyelvtanok a jelenlegi formajukban a tanitdshoz hasznalt
adatbazisok méretének novelésével olyan memoriaigényiivé valnak, hogy egy atlagos
teljesitménylt PC-n mar nem alkalmazhatok. Az sem elég hatékony modszer, amikor a
szabalyok szerepét 4, illetve 5 sz6-N-grammokkal valtanank fel. Olyan mdas nagyobb
nyelvtani szerkezeteket leird6 megoldasokon dolgozunk jelenleg, amelyek kevésbé
memoriaigényesek. A szo-N-grammok valdszinliségének eltarolasahoz  sziikséges
memoria nagysagrendekkel csokkenthetd, ha a szavakat osztdlyokba soroljuk, és osztaly-
N-grammot hasznalunk. Ebben az esetben tobb hipotézist hasznalunk a sziikségesnél.
Egy lehetséges megoldas az, hogy az osztalyokra készitiink egy nagyobb (4-, vagy 5-
gramm) és szavakra egy kisebb (2-, vagy 3-gramm) szotar alapu nyelvtant. fgy egyben
azt is megoldjuk, hogy elérehozottan kiértékelhessiik a nyelvtant (lasd 0). Amennyiben
garantalhatd, hogy a csoportok szama kicsi pl. 16, ami MSD kodok elsé karaktere
esetében igaz, akkor lehetdség nyilik minden a nyelvtan altal adott — Iehetséges
fonémahoz elére megadni a megfelelé valdszinliséget. Ezek utdn a nyelvtannak az
osztaly-N-gramm része szintaktikai szabalyokat, mig a sz6-N-gramm része inkabb
szemantikai szabalyokat szolgaltatna. E probléma megoldasa tobb mas probléma
kivizsgalasat is magaval hozza, igy ez egy késébbi cikkben keriilhet publikalasra.
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