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Bevezetés

A 2. konzorciumi tag a pajzsmirigy-szcintigrafiasletek diktalasdhoz igazitotta
felismejét. A két elteé alkalmazasi terllet miatt az alkalmazott nyelvi dekeknek
szikségszéen kulonboznitk kellett, hiszen ennek a komponaastdott témakorhdz kell
igazitani. Végezetll, mivel a felisné&h6z kialakitott grafikus fellletek is kulonbéek, igy
Iényegében a két csoport munkdjanak eredmények&nkiKonbosd felismeb-prototipus
készult el. Az alabbi dokumentum a Szegeden késpaizsmirigy-szcintigrafias leletek
diktalasat lehéivé te\b programot mutatja be, egész pontosan az a mogaftdid technikai
megoldasokat.

Az akusztikus modell

A felismei6 akusztikus komponense beszédhang-egysébékltkezik, a beszédhangok
modellezésére a jol ismert rejtett Markov-modetthi®logiat hasznalja [1]. Az inputként
beérked beszédjelen kepsztralis analizist végez. Egészopan 25 ezredmasodperces
adatkeretekre bontja a beszédjelet, és ezek miiddxly 13 MFCC-egydttthatot nyer ki,
valamint a hozzajuk tartozd\ és AA gyorsulasi egyutthatokat [1]. Az alkalmazott
beszédhang-modellek a szokasos 3-allapotu, balbbra haladd topologiaval rendelkeznek,
allapotok atugrasa nem engedélyezett. A rendszem@mofon modellezést alkalmaztunk,
azaz minden beszédhanghoz 1-1 kilon modell tartciszesen 44 beszédhang-modell
alkotja a rendszert, ami valamivel kevesebb, nmiwdingra val6jaban sziikség lenne, ugyanis a
hosszu-révid massalhangzéparokat nem kilonboztetik Tettik ezt egyrészt azért, mert a
megcélzott orvosi diktalasi feladatban nincsenglamwiszéparok, amelyek megkulénbdztetése
csak ez alapjan lenne lehetséges, masrészt petlig mert a rejtett-Markov modellek amugy
is gyengék ebben a feladatban.

Az akusztikus dekddolast a fent emlitett hangmediedlegitségével elvégalgoritmus
az alabbi & tulajdonsagokkal bir. A felismerést jelérideresés soran az un. Viterbi-keresés és
a multi-stack dekodolasi médszerek egyfajta kewetréakalmazza. A keresés felgyorsitasara
tobbféle vagasi kritériumot alkalmaz. Egyrészt hdfa az an. nyaldbolasi csonkolast (beam
pruning), ami nem engedi tovabb azokat a hipotkeiseamelyek rosszabbak, mint az
aktudlisan legjobb hipotézis minusz egy kiisz6béKéklatozza tovabba az adott pillanatban
kiterjeszthet hipotézisek szamat is, ami Iényegében a multkskaresés stack-korlatozas
atjan tortéd sikitését jelenti. A kiértékelt maximalis beszédharggiz szintén korlatozhat6
a rendszerben. Mindezekkel a hipotézistér-levagdsikokkel a rendszer jelenleg valds
idénél (azaz a beszéd kimondasanal) gyorsabban kéjexin egy atlagos PC-n.

Az akusztikai beszédhang-modellek betanitasara bazst el$§ szakaszaban
Osszeallitott MRBA-adatbazist hasznaltuk. Mivelaalatbazisra vonatkozéan részletes leirast
adtunk a emlitett palyazati szakasz lezarasakperng itt most nem kivanunk kitérni.”

A nyelvi modell

A magyar nyelv statisztikai modellezésében kiloesegehézséget okoz a nyeléseEm
toldalékold jellege. Az eredetileg angol nyelvretalalt metodolégiak ugyanis nem
kilénboztetik meg a sz6 és a (toldalékolt) szoddglalmat, mivel az angolban az utébbibdl
nincs nagysagrendileg tébb, mint agkddibol. A németben, vagy pl. a szlav nyelvekben van



ugyan toldalékolas, de még mindig jéval kevesebint @ magyarban. Egy vizsgalat szerint
egy nagymeérgt szévegadatbazisban magyar nyelv esetében kb.rd@snyi széalak fordul
elé, mint a németben, és kb. hisszor annyi, mint golaan [3]. Mivel a statisztikai nyelvi
modellek az egyes szoOalakol6ferdulasainak 6sszeszamolasan alapulnak, a maggw n
erésen ragozo jellege kétségessé teszi az ilyen maksfegalabbis egy az egyben toren
alkalmazasat. A német avagy a szlav nyelvek esetedre a tapasztalat, hogy némi
nehézségekkel ugyan, de ezek a technolégiak abkihi&leg, ha nem altalanos alkalmazasi
terdletl, hanem valamely szokincs tekintetében t&#iett feladatrol van sz6. Azt gondoljuk
ugyan, hogy a magyar nyelv esetébeaibelutobb meg kell oldani a morfolégiai modellezés
beépitését a statisztikai alapu beszédfeli§kier, de a jelenlegi projektben egye csak arra
torekedtiink, hogy a hagyomanyos, angolra kita¢@dhmologidkat atlltessik — eddig ugyanis
meég ilyesmire sem volt példa. Azért valasztottuk dlkalmazasi tertletként az orvosi
diktalast, mert ez egy olyan témakor, ahol egyrészatfikitett szokincs lehévé teszi az
emlitett technikak bevetését, masrészt valddi,i@sgyakorlati alkalmazas teriletet kinal.

Az ,orvosi irédeak” diktaloprogramunk pajzsmiriggesntigrafids leletek diktalasat
lehetvé tewh valtozatanak kidolgozasahoz — azon beldl is aunyabdell kialakitasdhoz —
9231 szcintigréfias leletet kaptunk meg a Szegadiomanyegyetem Nuklearis Medicina
Tanszekdll. Ez gyakorlatilag az sszes leletet jelentettd @28 és 2004 kozotti ddzakbal.

A leleteket ebben az ddzakban kilonbdi szoftverekkel rogzitették 6 ennyi év alatt az
operacios rendszerek is valtoztak. Emiatb éépéskent a leleteket kozos formatumra kellett
hozni. Ezutan tobblépés hibakorrekcid kovetkezett, példaul az elgépelésela hianyos
leletek kis#irése, javitasa. Ezutan aiszsi fazis utan 8546 lelet maradt meg, amelyek
atlagosan 11 mondatbdl allnak, mondatonként atkgds szoval. A leletekih ezutdn a
szemelyiségi jogok védelme érdekében eltavolitodmékat a meiket, amelyek alapjan a
beteget vagy az orvost azonositani lehetett volév,( TAJ-szam). Specidlis probléméat
jelentett a latin orvosi kifejezések egységes aldlozasa (pl. therapia — terapia). Fol kellett
oldanunk a roviditéseket is. Az ezen lépések utpott szOvegadatbazis korilbelul 2500
kulonbo® szodalakot tartalmazott. Ez kdzepes szétarnak sz@miyi szot a hagyomanyos
technikakkal kényelmesen lehet morfologiai mod@tenélkil kezelni.

Habar 2500 szoOalak egystidistas formaban (,linearis lexikon”) is tarolhakenne, a
szavakat un. lexikalis faban taroltuk el (Id. 1lra&bEbben a reprezentacios médban a kdzos
prefixek csak egyszer kerllnek eltarolasra, amengs csokkenti a szikséges memoriat.
Habar nem tudunk ilyen vizsgalatrol, feltételedhebogy az olyan toldalékold nyelvek
esetében, mint a magyar, ez a fajta reprezentakkak tobb ebnnyel jar, mint az angol
esetében. A reprezentacio tovabbbngke, hogy az akusztikus modellek kiértékelését is
gyorsitja a felismerés soran, mert csokkenti amdéos akusztikus kiértékelések szamat [1].
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1. 4bra. Néhany magyar sz0 lexikalis faba rendexzeelbrehozott kiertékelési moédszerrel a
nyelvi modell mar a fa elagazasainal képes kiadrgyes szavak valos#gegét.




Tapasztalataink szerint a vizsgalt orvosi leleteknosak szokincs tekintetében voltak
joval sZikebbek az altalanos magyar nyelvnél, hanem a bealiftkcduld mondatszerkezetek
is eibsen korlatozottak voltak. E két okbdl feltételeztilogy a szévegeinkhez nagyon
hatékony statisztikai nyelvi modelleket, azon bédih beszédfelismerésben nagyon elterjedt
N-gramm modelleket [1] lesziink képes épiteni. Uiyt tovabba, hogy nem kell figyelmet
forditanunk a modellépités soran nem latott Uunt-giftvocabulary” szavak problematikajara
sem, hiszen 6 évnyi édzak Osszes szbalakja a rendelkezésiinkre alltndsrer a jelenlegi
verzibjaban 3-grammokat alkalmaz, de képes étekisszalépni alacsonyabb foku N-
grammokra is, ha szikséges (ez az un. ,back-offiiitds). Az N-gramm modellek
kiértékelése soran a rendszairetekint kiertékelést (language model lookahead) alkalmaz,
ami azt jelenti, hogy a nyelvi modell kiértékeléman csak a szavak végére érve torténik meg,
hanem mar hamarabb, amennyiben lehetséges [1]. tendmologia megvaldsitasahoz a
lexikalis fat faktorizalt formaban taroljuk, azazkézos prefixekhez a hozza tartoz6 szavak
valosziriségének egy kombinacidjat rendeljuk. AZretekint kiértékelés segitségével a
rendszeren szamoti@n sikerllt gyorsitani a korabbi felismerési poséms medrzése
mellett [4].
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2. abra. Néehany magyar sz0 lexikalis faba rende8D-kdéddal felcimkézve. A fa
elagazasainal a nyelvi modell azonnal képes kiadsi6 valosziiségét, akar a sz6-N-gram,
akar a csoport-N-gram értékek figyelembevételével.

Az sz6 N-grammok mellett kisérleteztiink szécsopwetoépié N-grammokkal is.
Ehhez a szavakat csoportokra osztottuk az MSD-kodjlapjan (2. abra), amit az
egyeteminkoén keészitett PoS-tagger szoftverrel agkrtki [2]. A csoport-N-grammok
segitségével a nyelvi modell robosztusabba teblgan esetekben, amikor a szdéveg egy adott
poziciéjaba egy korabban ilyen pozicioban nem datte nyelvtani szerepe alapjan odaill
sz0 keril. Kisérleteinkben azt tapasztaltuk, hogg@port-N-grammok 30%-0s cstkkentést
hoztak a felismerési hibaban [4].

A beszébadaptacios algoritmus

A beszédfelismék hatékonysaga nagy mértékben képes javulni, hedkedget kapnak
arra, hogy adaptaldédjanak az adott béshéingjahoz. Ennek természetesen csak akkor van
értelme, ha az adott besidkltételezhdten sokaig fog beszélni, és az kell hozz4, hogy a
beszéb felolvasson néhany legalabb néhany tucéteemeghatarozott mondatot. Az orvosi
diktdlo esetében feltehetjik, hogy a rendszert iédézorvosok huzamosabb ideig fogjak
hasznalni a rendszert, igy a felismerési pontosgaglése érdekében mindenképpen megéri
felolvasni azt a par mondatot, ami szikséges alfesiaptaciohoz.

A rejtett Markov-modellezésen alapulé beszédfeligikigen hasznalatos adaptacios
algoritmusok lényegében mind ugyanarra az alapétlgpilnek: a besz#liggetlen
modellekl®l kiindulva azok paramétereit a hasznalat soraroZakosan hozzaigazitjak az



aktudlis beszéhoz, igy tulajdonképpen fokozatosaal egy specidlis, besz@&pecifikus
modell.
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3. abra. Gauss-keverékeloszlas harom komponeksselimenzioban.

A rejtett Markov-modellek két &f komponensei a gaussos keverékeloszlassal leirt
kibocsatasi valdsziiségek és az allapotatmenet-valégzégek (Id. 3. abra). Korabbi
kisérletek azt mutattak, hogy az atmenet-valds&gek, illetve a gaussos komponensek
sulyai kevésbé jeletis szerefiek a felismerés soran, és az adaptacié alatt antgfabb a
Gauss-eloszlasok varhato értékének athangolasalt#lank alkalmazott adaptaciés modszer
is a varhato értékek beségpecifikus kiigazitdsara fokuszal.

Rendszerink a Gauss-komponensek paramétereindlecgtasét maximum a posteriori
(MAP) technikaval oldja meg. Az adaptaciohoz szigkséadatot on-line, azaz a felismeréssel
parhuzamosan nyeri ki. Ennek készoileataz adaptacios lépés nem kulondl el a felismereési
Iépésél, hanem az abbdl kinyert relevans adatokon dokgdzgész pontosan az adaptacio a
kovetkedkeppen torténik [5]. A felismerés részét ké&pezViterbi-algoritmus
eredményeképpen megkapjuk a legvaldgdinbeszédhang-modellek sorozatat, azokon belll
is a legvalosziiibb allapotsorozatot, illetve az ezekhez tartoz6sS&omponenseket. Mivel
ez alapjan ki tudjuk nyerni minden egyes inputgelivektorhoz a megfelélallapotokat és
Gausskomponens-indexeket, az egyes Gauss-kompéngmbato értekét frissiteni tudjuk az
alabbi formulat hasznélva:
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A fenti képletekben N az adott komponensré egldak szamat jeldlin pedig a
valtoztatas sebességét szabalyozza.

A gyakorlatban a fenti képletnek az aldbbi rekurx@ltozatat alkalmazzuk, ami
folytonos, inkrementalis adaptaciot tesz lékét
_ X H(N+a) g
Hyne = N+1+g .

Az ismertetett adaptacids technikat mind feligyelind feligyelet nélkili médban
lehet alkalmazni. Fellgyelet nélkili esetben a bmaott hanganyag fonetikai atirata a
rendszer szamara ismeretlen, igy a feltételezedtd@ta sajat felismerési eredméngiallitja
els.
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