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Abstract

Automatic lipreading is a technique to predict the spoken content using lip video
input. The advantage of lip video compared to other articulatory techniques (e.g.
ultrasound tongue imaging and MRI) is that it is easily available and affordable: most
modern smartphones have a front camera. There are already a few solutions for lip-
to-speech synthesis, but they mostly concentrate on offline training and inference. In
this research, we propose a system built from three components: a backend for deep
neural network training and inference, a webservice responsible for the communication
between the server and the client, and a frontend as a form of a mobile application.
We trained two approaches, both using convolutional and recurrent neural networks.
In the first case, we record the mimic movements of the whole face and from this
information, we deduce the phonetic information. In the latter case, only the mouth
area is available as input data for the neural network. Our initial evaluation shows
that the scenario is feasible: a top-5 classification accuracy of 74% is combined with
feedback from the mobile application user, making sure that the speaking impaired
might be able to communicate with this solution. The results of the articulatory-to-
text conversion can contribute to the development of ’Silent Speech Interface’ (SSI)
systems. The essence of SSI is recording the articulation organs while the user of
the device actually does not make a sound but yet the machine system is capable to
synthesize speech based on the movement of the organs.
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1. Bevezetés

A beszéd megértése képi informaciok alapjan rendkiviil nehéz feladat. Nehe-
zen altalanosithato, tekintve, hogy minden beszéls artikulacidja kisebb-nagyobb
mértékben eltér egymastol. Az artikulacid-akusztikum konverzidés modszerek
célja, hogy artikulécidés mozgas alapjan szintetizaljanak beszédet. Az artiku-

lacios informéaci6 lehet példaul a nyelv mozgasa ultrahanggal rogzitve (Csapd
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2017alb), elektromagneses artikulograf (Cao et al.l|2018]), felszini eletromi-
ografia (Diener & Schultz), 2018)), vagy mégnesesrezonancia-képalkotas

2020).

1.1. Artikuldcio-akusztikum datalokitds ajokvided alapjan

A konverzié egy masik lehetséges megoldéasa a beszédszintézis kizarodlag egy

arcrol vagy ajakrol kesziilt video képkockaibol (Racz & Csapd, [2020)). A megol-

das kétféle megkozelitéssel lehetséges: 1) kozvetlen 'lip-to-speech’; 2) kozvetett
"lip-to-text’, majd 'text-to-speech’ lépésekben. A kozvetlen modszerek gyorsab-
bak, hiszen nincs sziikség kiilon szévegfelolvasé modulra. Ezekre mutat példat
[Le Cornu & Milner| (2015, [Ephrat & Peleg| (2017), |Akbari et al.| (2018) és
Racz & Csapd) (2020). Le Cornu & Milner| (2015) a felvett ajakmozgéas alapjan

mély neuralis hélozatot tanitanak be a beszéd spektralis paramétereinek meg-
becsiilésére, majd ebbdl egy vokoderrel beszédet szintetizalnak.
konvoluciés halozatokat (CNN) alkalmaznak, és a GRID audiovizualis
adatbazison megmutatjak, hogy a mély neuronhal6 betanitisa soran nem la-

tott szavakat is képes a rendszer érthetéen szintetizalni, 52%-os pontossaggal.

|Akbari et al.| (2018)) egy ujfajta spektralis reprezentaciot (hallasi spektrogram)

alkalmaznak, és a gépi tanulast autéenkoder, konvolacids, és rekurrens haloza-

tok (RNN) kombinaciojaval valositjak meg. Racz & Csapo| (2020) szintén CNN

és RNN halozatokat hasznalnak a kozvetlen ’lip-to-speech’ beszédszintézisre.

[Wand et al| (2016) és[Sun et al| (2018) munkijukban a kozvetett modszert

mutatjak be, azaz automatikus szajrol olvasast végeznek. Wand et al. (2016)

mutattak be az egyik els§ teljesen mély neuronhal6é alapti megoldast, melyben
rekurrens hélozatot (LSTM, Long-Short Term Memory) alkalmaznak. Korab-

bi munkakhoz hasonléan a GRID adatbézison tesztelték modszeriiket, melynek

eredménye 79.6%-os szofelismerési arany lett. [Sun et al.| (2018) a Lip-Interact

rendszert mutattak be, melynek segitségével néma ajakmozgassal lehet iranyi-
tani a mobiltelefon bizonyos funkci6it. Parancsszavas felismerést valositanak
meg (44 parancsot megkiilonboztetve) a mobiltelefon elsé kamerajat felhasz-

nalva. Az eredmények szerint a Lip-Interact elssorban akkor hasznos, ha a



felhasznalo egyik vagy mindkeét keze foglalt (pl. vezetés kozben), és ilyenkor a
mobiltelefonos interakciok az automatikus szajrol olvasas felhasznalasaval haté-
konyabba vélnak.

A némabeszéd-interfész (Silent Speech Interface, SSI) az artikulacio-akusz-
tikum konverzios modszerek egy olyan tavlati alkalmazésa, amelynek hasznala-
téaval néméan beszélve, ,tatogva” adhatunk ki hangot (Denby et al.l |2010; |Csapo
et al., 2017b} |Kimura et al., 2019} |Gonzalez-Lopez et al., 2020). A némabeszéd-
interfésszel segithetiink olyan embereknek kommunikalni, akik egy betegség vagy
baleset kivetkeztében elvesztették a hangalkotasi képességiiket, viszont még tud-
nak artikulalni. De nem csak az egészségiigyben hasznalhatjuk ezt az eszkozt.
A mindennapi életben is hasznos lehet, ha egy megbeszélésen {ilve hang nélkiil

tudunk valaszolni egy telefonhivasra anélkiil, hogy megzavarnank a tarsainkat.

1.2. A jelen kutatds célja

A kutatas célja egy megvalosithatosagi tanulmany: azt teszteltiik, hogy egy
mobil kliens alapt automatikus szajrol olvasé rendszerhez milyen komponensek
sziikségesek. Valasztasunk a fenti lehetGségek koziil egy ’kbzvetlen’ modszer
megvalositasara esett, mert igy a felhasznalonak lehet&sége van az artikulacio-
beszéd felismerés utan a legvaloszintibb eredmények koziil valasztani, és igy
mindenképp a helyes szoveg keriil a szovegfelolvasé bemenetére. Téavlati célunk
az alkalmazéssal, hogy hangtalan, illetve kis hangintenzitassal beszéls pacien-
sek szaméra egy alternativ kommunikécios eszkozként hasznalhaté megoldast

nyujtson.

2. Modszerek

A kutatés soran megvalositottuk a teljes architektarat, a hattérszerverrel és

mobil kliens alkalmazassal egytitt.



2.1. A rendszer f6bb komponensei

A prototipus rendszer harom f6 komponensbdl és azok alarendelt rendszere-

ibél tevédik Ossze, melyek az (1} abran lathatok.
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1. Abra. Rendszer architektura

Alkalmazasszerver Az elsé komponens az alkalmazésszerver, mely kozvet-
leniil az AWS S3 tarteriiletre felkeriilt 0j, a felhasznalora specifikus vide6 anya-
got tanité adatként hasznélva elvégzi a mély neuronhal6 tanitésat, azaz frissiti
a neuralis halozat silymétrixat. Az igy elkésziilt predikcios modell alapjan ké-
s6bb a mobilalkalmazés beszédpredikciora képes. A legeneralt modelleket az
alkalmazasszerver felmasolja a tarteriiletre, ahonnan azt a késébbi felhasznaléas
soran elérheti.

Webszerviz Az alkalmazésszerver és a mobilalkalmazas k6zott helyezkedik
el egy webszerviz, melynek f6bb feladatai a felhasznal6i autentikacid, adatok rog-
zitése, hivasok kezelése lokalis adatbézisban, valamint a tanulasi adatok mentése

és feltoltése felhs alapt tarteriﬂetreﬂ

LA kiértékeléshez felhasznalt adatok AWS S3 szerveren keriiltek tarolasra, mig a webszerviz

DigitalOcean szerverein keriilt kiszolgalasra, az SSL tanuasitvanyt a LetsEncrypt bocsajtotta

ki.
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Cross-platform mobilalkalmazas A felhasznalo kdzvetleniil a mobilalkal-
mazéssal van kapcsolatban, mely a Flutter keretrendszer altal biztositott plat-
formfiiggetlenség elényeit élvezi. Ennek okan iOS és Android mobil operacios
rendszereken egyarant elérhets a szolgaltatds. A betanitéasi fazisban a felhasz-
nalonak elére megadott mondatokat kell néman felolvasnia, melyeket utédna a
webszervizen keresztiil az alkalmazésszerverre toltiink fel; melybdl a gépi tanu-
lasi modszerrel egy predikciés modell késziil.

A mobilalkalmazason beliil a predikcios mod esetén az ajakvided alapu fel-
ismerés utan a felhasznal6é szaméara megjelenitjiik a legvalészintibb talalatokat,
melyekbdl valaszthat. A kivalasztott szoveget atadjuk a rendszerben 16vE sz6-
vegfelolvasonak (Androidon lehetséges alternativak példaul: gTTS, ProfiVox
és ProfiVox-HMM). A jelen kutatas soran a szovegfelolvas6 modulok elénye-
it /hatranyait nem vizsgaltuk. A fejlesztés soran Samsung Galaxy Note 9, vala-
mint Huawei P10 mobil eszkdzon futdé Android 9.0 és 10.0 operacios rendszereken
tortént a kiértékelés és az adatrogzités. A [2l abra a mobilalkalmazas angol és
magyar valtozataibol jelenit meg képernySképeket.

A leirt harom részbdl 4llo struktura lehet6vé teszi a nagy szamitasi kapaci-
tast igényls gépi tanulési folyamat elkiilonitését: az ilyen miiveletek aszinkron
modon torténnek meg az alkalmazésszerveren. Az itt lezajlo kiértékelés ered-
ménye minimalis késleltetéssel a mobil eszkdzon megjelenik, ezzel a kliens oldalt
mentesitve a nagyobb eréforras igényt feladatok elvégzésétsl. Tovabba megva-
lositja a "Single-point-of-change" elvét, tehat elegendd egy helyen véltoztatunk
a rendszert és annak hatésat vizsgalhatjuk a kimeneten, a tébbi komponens
megvaltoztatasa nélkiil. Ilyen modon a rendszer alkalmas j neuralis hélézatok

hatésanak tesztelésére.

2.2. Tanité adatok rogzitése a mobil kliens segitségével

Mind a tanité adatokat, mind pedig a predikci6 sorédn hasznalt videbanyagot

a mobilalkalmazas rogziti.
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(t6bb eredmény egy listaban).
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A tanitasi adatok szoveges tartalmahoz 88 kifejezést valasztottunk ki. A
88 példamondat a StrokeAi(ﬂ elnevezésii segédprogrambol keriilt atemelésre,
aminek célja, hogy segitséget nydjtson a stroke-on atesett paciensek szdmara.
A StrokeAid programban talalhato kifejezések segitségével a paciens gyorsan
tud reagalni egy beszélgetésben.

Tanitasi modban a rogzités soran a felhasznalokat arra kérjiik, hogy 6tszor
ismételjék el ezeket a mondatokat, igy minden példamondathoz 6t felvétel ke-
letkezik (azaz Gsszesen 440 vided). Az arcrol késziilt videot 720x1280 képpontos
felbontassal és 25 képkocka/méasodperces sebességgel rogziti a mobilalkalmazas
az okostelefon eliils§ kamerajaval, és minden mondat régzitése utan az adatokat
a webszervizen keresztiil elkiildjiik az alkalmazéasszerverre. A megvalosithato-
sagi tanulmanyunk soran egy férfi beszélvel (a cikk elsd szerzGje) teszteltiik a

tanitast, aki felmondta a 440 kifejezést.

2.8. Videdadatok feldolgozdsa

Miutan megtortént a tanité adatok gytijtése a mobilalkalmazassal, a feldolgo-
zas hatralévs részéért az alkalmazésszerver felelGs. Az arc egyes jellemzd pontja-
inak meghatéarozasahoz harom eljarast teszteltiink: 2d106det MobileNet (Deng
et al.,2019), Google Firebase ML Kit FireVisiorEL és 'shape predictor 68 face
_landmarks’ modell, mely a DLib programcsomag részeﬂ Miutan a sebesség
és kompatibilitasi teszteket elvégeztiik, a valasztasunk a DLib moédszerre esett,
mely 68 jellemz6 pontot jeldl ki az arcon. Ennek megfelelGen a neuralis halozat
bemeneteként a videokbdl csak a szaj kornyéki régiot mutatd, 299x299 pixelre

atméretezett részeket hasznéltuk fel. Néhany minta képkocka lathato af3] abran.

Zhttps://play.google.com/store/apps/details?id=com.onlab.monddki
Shttps://firebase.google.com/docs/ml-kit/detect-faces
4https://ibug.doc.ic.ac.uk/resources/facial-point-annotations/
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3. dbra. Néhany a videokbol kivagott ajak-régié minta, amelyek a DNN bemenetére keriiltek.

2.4. DNN tanitdsa az alkalmazdsszerveren

A rogzitett 440 video 60%-at tanitasi és 40%-at valid4cios halmazra osztot-
tuk. A jellemzdk kinyerésére konvolucios halozatot, a végss osztalyzashoz pedig
rekurrens hélézatot hasznaltunk. Automatikus hiperparaméter optimalizalast
végeztiink, melynek soran a mély neuronhal6 kiilonb6zé paramétereit tobb tar-
toméanyban allitottuk, majd a betanitott rendszereket kiértékeltiik. A tanitéas
soran a korai leallitast 10 epoch tiirelemmel alkalmaztuk. A halozatot osztélyo-
zasi modban tanitottuk, kategorikus kereszt-entrépia koltségfiiggvény és ADAM

optimalizal6 hasznalataval (tanulasi rata: 1075).

3. Eredmények és diszkusszio

8.1. Mély neuronhdlds tanitds

A mély neuronhéldok hiperparaméter optimalizalasa soran kapott eredménye-
ket a[4H6] abrak mutatjak. A [d] abréan az LSTM rétegben (a halézat rekurrens
része, mely a szekvencialis adatok feldolgozasaért felel) 1év6 neuronok szama,
az [B] dbran az el6recsatolt rétegben lévé neuronok szama, mig a [6] dbran a
halézatban hasznalt DropOut hatésa lathatd. Az optimaélis halozati struktara
a kovetkezd: InceptionV3 a jellemz§ kinyeréséhez, amelyet egyetlen LSTM ré-
teg kovet, 2048 neuronnal, majd 10% DropOut és egy teljesen kapcsolt réteg,

amelynek végén 128 neuron talalhatoé.

8.2. Tesztelés uj felvételekkel
Tesztelés céljabol 1) videofelvételeket rogzitettiink (a 88 magyar mondat
mindegyikéhez egy-egy bemondas), biztositva, hogy tanito és a kiértékelés soran

hasznalt adatok ne keriiljenek ismételt felhasznélasra, azaz fiiggetlenek legyenek.
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4. abra. Top-1 validaciés pontossag az LSTM rétegben 1év6 neuronok szaméanak

figgvényében.
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5. abra. Top-1 validaciés pontossag az elérecsatolt rétegben 1évé neuronok szamanak

figgvényében.
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Az osztalyozas eredményeként a Top-1 tévesztési matrix a[7] abran lathato,
mig a8l abra a Top-5 pontossagot mutatja. Osszességében a végss modell 53%
top-1 és 74% top-5 pontossagot ért el. Osszehasonlithatjuk ezt az emberi szajrol
olvasas teljesitményével, amely koriilbelil 30% (Altieri et al.,|[2011)). A tévesztési
méatrixokban az optimalis eset az lenne, ha a matrix atlojaban szerepelne a
legtobb eredmény. Top-1 pontossag esetén abra) ezt nem sikeriilt elérni:
sok esetben a néma videdkat rosszul osztalyozta a rendszer. Mésrészt a top-b
tévesztési matrix (8 abra) tobb elemet tartalmaz az atlo koriil, ami azt mutatja,
hogy a hélézat elfogadhaté teljesitménnyel taldlta meg az alany altal kimondott
szoveget. A szakirodalmi attekintés sordn a GRID adatbazison a tébbi rendszer
nagysagrendileg hasonlé eredményt ért el (Ephrat & Peleg, [2017: 52%, [Wand
et all 2016; 79.6%), bar ott a nyelv és a szotarméret is jelentSsen kiilonbozott
a mi kisérleteinktdl.

A gyakorlati megvalositasban az alkalmazasszerveren futtatott predikcié utan
a legvaldszintibb felismerési eredményeket visszakiildi a mobil kliensnek. Itt a
felhasznalo kivalaszthatja, hogy melyik volt a ténylegesen kimondott mondat
(lasd |2l abra, jobb als6 kép), mielstt elkiildené a rendszer szovegfelolvasd mo-
duljaba. Ez a lépés biztositja a megfelel6 mondat hangos felolvasasat valos

kommunikéci6 esetén.

4. Osszegzés

A kutatas soran automatikus szajrol olvasasra betanitott mély neuralis ha-
lozatokat terveztiink, majd egy end-to-end alkalmazas architekturat fejlesztet-
tlink. A rendszer mobilalkalmazast hasznal a felhasznaloval térténd interakciora,

mig a gépi tanulési 1épések egy hattérszerveren torténnek.
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A kezdeti kiértékelésiink azt mutatja, hogy az eljaras megvalosithato, és az
alkalmazast a potencialis végfelhasznalok hasznalni tudjik majd. A némabeszéd-
interfészek elsddleges célfelhasznaloi a beszédszervi sériiléssel él6 emberek (Denby
et al.l |2010; |Gonzalez-Lopez et al.l |2020]). Ezenkiviil az automatikus szajrol ol-
vasas hasznos lehet, ha figyelembe vessziik az adatvédelmi aggélyokat: egyesek
nem érzik jol magukat, ha hangosan kell beszélniiik okostelefonjukkal, amikor
maésok a kozelben vannak.

A jovebeli munkank soran a rendszert a célfelhasznéléi csoport t6bb tagjaval
is tesztelni tervezziik. Mas, Gsszetettebb halozatokat is szandékozunk hasznélni,

figyelembe véve a valds idejii kommunikicidhoz sziikséges gyors valaszsebességet.
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