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Sorozatszerkesztoi eloszo

A Beszéd - Kutatasok « Alkalmazasok sorozat 6todik kotete jol mutatja, hogy a beszéd kutata-
sa interdiszciplinaris teriilet. A jelen munka szervesen €piti 9ssze a nyelvészeti (elsésorban fo-
netikai és pragmatikai) és a miiszaki tudomanyok vonatkozé ismereteit, modszertanat.

Beke Andras magyar nyelvii spontan tarsalgasokban végez gépi beszélodetektalast —
a kotet ennek a folyamatnak a 1épéseit és aktualis eredményeit mutatja be. A kutatas és a téma
jellegzetességeibdl adoddan egy folyamatosan végzett munkarol és egy allandoan valtozo tu-
domanyteriiletrél kapunk pillanatképet. Mind a technologiai eszkdzok, mind a témaban vég-
zett kutatasok olyan dinamikusan valtoznak, hogy a kotet sziikségképpen a fejlodésnek csak
egy adott iddszeletét rogzitheti. Arra azonban igy is lehetdséget ad, hogy bepillantsunk ennek
a beszéddel foglalkozod tudomanyteriiletnek a kérdésfelvetéseibe, éppen megoldasra vard
problémaiba, kutatasi modszereibe, az eredmények értékelésének lehetoségeibe.

A spontéan beszéd legtipikusabb megjelenési formaja a tarsalgas, amely ennek ellenére
korabban kevéssé volt targya fonetikai kutatasoknak. Ennek hatterében els6sorban modszerta-
ni okok alltak — a spontaneitas és a jo mindségben rogzitett hanganyag paradoxonabdl ado-
doan. A kétezres évek azonban attorést hoztak ezen a teriileten, a spontanbeszéd-korpuszok
létrehozasaban egyre inkabb figyelembe vették és a protokoll részévé tették ezt a beszédhely-
zetet és -modot is.

A jelen kutatds modszertana meglévd algoritmusok implementalasabol és finomhangola-
sabol allt eld, a szerzd kisérleti iton optimalizalta a komplex modszert, és ezzel sikertilt javita-
nia a beszélodetektalas hatasfokat. Jelentds a kutatas abbol a szempontbdl is, hogy magyar
nyelvi tarsalgasok automatikus feldolgozasa a célja. Az elemzett anyag mérete is szamottevo:
100 harombesz¢élos tarsalgas, azaz mintegy 55 oranyi hanganyag képezte a kutatas alapjat.

A tarsalgasokban a gépi beszélodetektalas jelentdsége egyrészt az elemzési munka gyor-
sitasa és segitése az automatikus modszerek bevonasaval. Masrészt a tarsalgasok gépi feldol-
gozasa informaciot szolgaltat a tarsalgasok felépitésérdl, a beszeloi szerepekrol is. Mindez
hosszabb tavon — akar dsszehasonlitasi alapként — hozzajarulhat az ember-gép kommunika-
cié sajatossagainak megismeréséhez, az ilyen jellegli (ij modszertanok 1étrehozasahoz.

A téma szakértoi mellett ajanljuk a konyvet a nyelvészet és a mérnoki tudomanyok hatar-
tertiletei irant érdekl6déknek, beszédtudomannyal foglalkozé egyetemistaknak és doktoran-
duszoknak.

Marko Alexandra






Eloszo

Az emberi kommunikécio egyik leggyakrabban hasznalt eszkdze a nyelv. A nyelv hangzo valto-
zata, a beszéd a nyelvi kommunikacio legtermészetesebb és legtobbet hasznalt formaja (Gosy
2005). A mindennapi életben a besz¢lt nyelvi kommunikacio a legtobb esetben tarsas interakcio-
ban jelenik meg, mint amilyen a tarsalgas. A beszédet akusztikai szempontbol elemzd kutata-
sok elséként szofelolvasasokon alapultak, majd szovegfelolvasasokon. Az utobbi évtizedben
azonban egyre nagyobb figyelem 6sszpontosul a spontan beszéd vizsgalatara, azon beliil a tar-
salgas elemzésére. Szamos tudomanyag (diskurzuselemzés, pszicholingvisztika, fonetika, be-
szédtechnologia stb.) foglalkozik a tarsalgas felépitésével, szabalyaival, modellezésével. A kon-
verzacidelemzés eredményeibdl tudjuk, hogy a tarsalgas nem rendezetlen struktira, hanem
szabalyok mentén rendezddik, dinamikusan alakul a beszédpartnerek mentén (Ivanyr 2001).
A konverzacidelemzés altal feltart szabalyossagokra tamaszkodva a beszédtechnologiaban is
megindultak a vizsgalatok a tarsalgasok gépi modellezésére. A beszédtechnologian beliil az
erre iranyuld kutatasi teriilet a gépi beszélodetektalas (speaker diarization) (beszélddetektalas
alatt a jelen munkaban mindig a gépi beszélddetektalast értjiik, nem a human percepcion alapu-
16t). A beszélddetektalas feladata, hogy a tarsalgasokban automatikusan jeldlje, hogy mikor ki
beszél. Ennek soran a folyamatos tarsalgasok automatikusan lejegyzett szovegeit Gjrastruktural-
juk (az elhangzott kozléseket személyekhez rendeljiik), igy a szoveg sokkal konnyebben feldol-
gozhatd mas, példaul tartalomkinyerd algoritmusok szamara.

A jelen értekezés célja, hogy els6 izben hozzon létre magyar spontan tarsalgasokra miiko-
do6 beszélodetektald rendszert. A kutatas f6 motivacidja az volt, hogy spontan tarsalgasokra
valdsitsunk meg beszélodetektalot, mivel az eddigi beszélodetektalok hirados adasokra vagy
telefonhivasokra késziiltek. A beszélodetektalas megvalositasa igen nehéz feladat mind a hir-
ados felvételekre, mind a telefonos hivasokra. A legnagyobb kihivast azonban a spontan
tarsalgasok beszeéldkre bontasa jelenti. A dolgozat célkitiizése egyrészt az, hogy a besz¢lo-
detektalashoz kapcsolodd tudomanyteriileteket bemutassa, illetve hogy maga a beszéld-
detektalas f6bb modszertani ismereteit leirja. A masik célja az, hogy a beszélddetektalohoz
sziikséges algoritmusokat elkészitse (egyszerrebeszélés-detektalds, beszéldszegmentalo, be-
széloklaszterezd) és a mar létez6 algoritmusokat implementélja a beszélddetektaloba (beszéd-
detektalo, beszélofelismerd algoritmus).

Az altalunk javasolt rendszer célja, hogy magyar nyelvii spontan tarsalgasokban automa-
tikusan detektalja a beszéldvaltasokat pusztan akusztikai informaciok alapjan, vagyis megol-
dast adjon arra a kérdésre, hogy ,,mikor ki besz¢él?”. Az algoritmus kialakitasahoz a BEA (BE-
sz€It nyelvi Adatbazis; Gosy 2012) spontan tarsalgasait hasznaltuk fel, amelyekben harom
résztvevo tarsalog. Az altalunk javasolt beszélddetektald rendszer 1ényegében nem feliigyelt
tanulasi eljarasokon alapul.
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Az értekezés 10 fejezetbdl all. Az elsd, bevezetd fejezetben altalanos leirast adunk az auto-
matikus beszélddetektalasrol, helyérdl a beszédtechnologiaban, illetve a beszédtudomanyban.
A 2. fejezet modszertani attekintést ad a beszélddetektalasban hasznalt algoritmusokrol. Itt ke-
ril bemutatasra a beszéd/nembeszéd detektalasanak folyamata, amelynek célja, hogy folyama-
tos akusztikai jelben jeldlje, hogy hol van beszédrész, illetve nem beszédrész. Ez a fejezet is-
merteti a beszéléfelismerés alapvetd modszertani kérdéseit, valamint ebben a fejezetben kap
helyet az egyszerre beszélések automatikus osztalyozasa is, amelynek igen nagy szerepe van
a beszélodetektalas téves riasztasainak csokkentésében.

Sajat kutatasunk céljainak, kérdéseinek €s hipotézisének ismertetése a 3. fejezetben torténik.

A 4. fejezetben a kisérleti személyek, az altalanos anyag €s a modszer ismertetése torténik.
Itt mutatjuk be a kisérletekhez hasznalt adatbazis felépitését, tartalmat, illetve itt keriil bemuta-
tasra a beszélodetektalas kiértékeléséhez hasznalt DER (Detection Error Rate) eljarasanak és
az osztalyozasanak kiértékeléséhez hasznalt DET (Detection Error Tradeoff) algoritmus.

Az 5. fejezetben mutatjuk be az altalunk felépitett beszélddetektalot (részben mar 1étezd
algoritmusokat, illetve a jelen munkaban fejlesztett algoritmusokat). Ez a fejezet négy alfeje-
zetet tartalmaz. Elsoként az altalunk hasznalt beszélodetektald 1épéseit irjuk le, majd a be-
széd/nembeszéd detektaloét, és végiil az egyszerrebeszélés-detektaloét.

A 6. fejezetben a kisérletek és az eredmények ismertetésére keriil sor. Elsoként a beszélode-
tektalo alapbeallitasaival elért eredményeket mutatjuk be. Ezutan vizsgaljuk, hogy az altalunk
javasolt beszélospecifikus akusztikai jellemzokkel milyen mértékii javulast lehet elérni a beszé-
I6detektalasban. A harmadik vizsgalatban a beszéddetektald implementalasanak hatasat vizs-
galjuk a beszélddetektald eredményeire. Az utolso kisérletben az egyszerrebeszélés-detektald
rendszert mutatjuk be, illetve annak implementalasanak eredményét a beszélédetektaloba.

A 7. fejezet az éltaldnos kovetkeztetéseket tartalmazza, amelyet az altalanos osszefogla-
las kovet (8. fejezet). Ezutan ismertetjiik a beszélodetektalas felhasznalasi és tovabbi fejleszté-
si lehetOségeit (9. fejezet). Ezt kdveti az Irodalom (10. fejezet).

A beszélodetektalas nagyon fontos szerepet jatszik a tarsalgasok elemzésében, hiszen
igen sok tartalom a beszeldvaltasok szerint strukturalhatd, amelyek nyelvészeti és metanyel-
vészeti informaciokat is tartalmazhatnak (dominans beszéld, szerepek a tarsalgasban, az inter-
akcio szintjei, érzelmek).

A kotet eredményei kozelebb vihetik az olvasot az ember-ember kommunikacio megérté-
sé¢hez, modellezéséhez, amely tovabb mutat a mesterséges intelligencia, az ember-gép kommu-
nikacidja felé.

Ezaton szeretném kifejezni halas koszonetemet témavezetémnek, Gosy Marianak, vala-
mint a jelen munka masik két lektoranak, Adamikné Jasz6 Annanak ¢és Olaszy Gébornak,
a hasznos megjegyzéseikért. Koszonettel tartozom Szaszak Gyorgynek szakmai és barati ta-
mogatasaért. Kiilon kdszonettel tartozom Marko Alexandranak, aki faradhatatlan szerkesztoi
munkaval lehetdvé tette, hogy ez a kdnyv megjelenhessen.

A konyv az OTKA PUB-K 114596 ny. palyazat tamogatasaval jelenhetett meg.

Beke Andras
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1. Bevezetés

A kommunikacio alapveto feltétele a résztvevok megléte, azaz a felado (forras) és a cimzett

(vevo). A felado az, aki kiilonb6z6 nyelvi €s nemnyelvi jelek segitségével iizenetet kiild a cim-
zettnek (kodolja), aki ezt az lizenetet felfogja, értelmezi (dekodolja) és valaszol ra. A résztve-
vok szerepet cserélhetnek (az el6z6 esetben a cimzett valik feladova), illetve tobben is részt

vehetnek a kommunikacioban. Az iizenetet kifejezd Osszefiiggd jeleket kodnak nevezziik.
Hasznalunk nyelvi és nemnyelvi kddokat. A kommunikacio csak akkor lesz sikeres, ha a részt-
vevok kozos nyelvet beszélnek, azaz mindketten ismerik a kodot. A megfogalmazott iizenet

a csatornan keresztiil jut el a feladotol a cimzettig, az tovabbitja a kdzleményt. A csatorna le-
het hallhato (telefonbeszélgetés), lathato (levél) vagy egyszerre tobbféle is (személyes beszél-
getés). A tipikusnak mondhat6 verbalis kommunikaciot mindig nonverbalis elemek kisérik,
amelyek természetesen csak akkor érvényesiilnek, ha a kapcsolat nemcsak auditiv, hanem vi-
zualis formaban is fennall (vagyis nemcsak halljak, hanem latjak is egymast a felek). [lyen

a testtartas, a prozodia, a mimika, a gesztikulalas stb. A beszédkommunikacioban zajnak ne-
vezziik azokat a tényezdket, amelyek megzavarjak, torzitjak az lizenetet, gatoljak annak elju-
tasat a cimzetthez (példaul ha recseg a telefon).

A tarsalgas az 1960-as években kertilt a kozéppontba, elsGsorban a szocioldgiai érdekelt-
ségli tarsas nyelvészet (Kiss 1995), a szocidlpszichologia, a pszicholingvisztika, a modern
filozofia és a logika egylittmtkodéseként (PLen 2012). A tarsalgasokkal elsdsorban a diskur-
zuselemzés, illetve a konverzacioelemzés foglalkozik (példaul Ivany: 2001; Jakusng; HAMORI
2006; Boronkar 2008, 2009).

A konverzéacidanalizis (conversation analysis) néven megjelent tudoméanyag a hétkoz-
napi tarsalgasok verbalis interakcidinak a szerkezetét vizsgalja, amely bizonyos szerkezeti
szabalyossagokat feltételez a tarsalgasok felépitésében (GARFINKEL 1967; GorFMAN 1983;
ScHEGLOFF 1992; Sacks et al. 1974; Sacks 1992; Ivanyi 2001; Stokok 2006). F6 elgondola-
suk, hogy a beszélgetésnek interaktiv, szekvencialis felépitése van, amelyben a beszélok
valtjak egymast. Ebben a keretben értelmezhetvé valtak olyan beszédelemek, amelyeket
addig a rendszernyelvészet le nem irhatoknak jegyzett, mint példaul a megakadasok, szline-
tek stb. Mindezen jelenségeket a konverzacidelemzés a ,,besz¢lt nyelv szintaxisanak™ neve-
zi (IvAny1 2001) (1.1. abra).
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Gépi beszélodetektalas magyar nyelvi spontan tarsalgasokban
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1.1. abra

A tarsalgas felépitésének szemléltetése

A konverzacidelemzés adta keretben a tarsalgasnak belsd strukturat tulajdonitanak, amely nem-
csak nyelvészeti szempontbdl fontos, hanem beszédtechnoldgiai szempontbol is, hiszen ha a tar-
salgas rendszerszerii, akkor feltételezhetden gépi uton modellezhetd. A beszédtechnoldgia
a mesterséges intelligencian beliil a beszédalapu (verbalis) gyakorlati alkalmazasok kifejleszté-
sével és létrehozasaval foglalkozik (NEMETH—OLASzY 2010: 209). Az ember-gép verbalis kom-
munikacidban szdmos részfeladatot modelleztek mar magyar nyelven, mint a beszéd gépi meg-
értését (beszédfelismerés), illetve a gépi beszéd-eldallitast (beszédszintézis), a beszeld személy
g¢pi azonositasat a hangja alapjan (beszélofelismerés). Ezek a részfolyamatok a tarsalgasban
kapcsolodnak 6ssze, ahol nem pusztan egyoldala a folyamat, vagyis nemcsak beszédfelismerés-
6l vagy beszéd-eldallitasrol beszélhetiink, hanem ezek korkoros mitkddésérdl, ami a beszélok
valtakozasabol fakad, vagyis fontos 1€pés, hogy ezt a folyamatot gépileg tudjuk lekovetni, elo-
jelezni (JiN et al. 2004).

Az elmult évtizedekben szamos tudomanyos kozosség figyelt fel a beszélodetektalas fon-
tossagara, mint az amerikai Nemzeti Szabvanytigyi és Technologiai Intézet, NIST (National Ins-
titute of Standards and Technology, http://www.itl.nist.gov/iad/mig/tests/rt/). A beszélédetekta-
las fejlodését mindig valamilyen valos igény hatdrozta meg. Az 1990-as évek végén és
a 2000-es évek elején a korai munkékban a telefonos beszélgetések és a hiradasok voltak a kuta-
tasok kozéppontjaban, amelyekben a beszélodetektalast a miisorok automatikus lejegyzéséhez
hasznaltak fel. 2002-t61 nott az érdeklddés az €16, spontan tarsalgasok irant (meeting domain),
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1. Bevezetés

amelyek koriil szamos projekt jott 1étre, mint a European Union (EU) Multimodal Meeting Ma-
nager (M4) projekt (http://spandh.dcs.shef.ac.uk/projects/m4/index.html), a Swiss Interactive
Multimodal Information Management (IM2) projekt (http://www.im2.ch/), az EU Augmented
Multi-party Interaction (AMI) projekt (http://www.amiproject.org/), ezt kdvetden folytatodott
az EU Augmented Multi-party Interaction projekt a Distant Access (AMIDA) projekttel kozo-
sen (http://www.amiproject.org/), és végiil az EU Computers in the Human Interaction Loop
(CHIL) projekt (http://chil.server.de/). Ezen projektekben a multimodalis technologiak kutatasi
és fejlesztési eredményeinek célja az volt, hogy eldsegitsék az ember-ember kommunikaciot az-
zal, hogy az automatikusan kivonatolt tarsalgas szovegét archivalni tudjak, illetve elérhetévé te-
gy¢k a tarsalgo felek szamara. A beszélddetektalas implementalhat6 a multimodalis rendszerek-
be, amelyben fontos szerepet kap mind a tartalmi indexelés, tartalmi kivonatolas, mind
a verbalis és a nemverbalis emberi kommunikacios eszkdzok archivalasa (a testtartas, az érzel-
mek, a masokkal folytatott interakciok stb.). A multimodalis technologia fejlesztéséhez olyan
korpuszokat hoztak 1étre, amelyek egyszerre tartalmaznak audio-, videojelet és szoveges tartal-
mat. Mindezekbdl olyan informacidkat nyerhetnek ki, amelyek segitségével a tarsalgasok tartal-
ma automatikusan strukturalhat6, elemezhetd (AmMERA-WooTERS 2003; BarrAS et al. 2004;
WoorTers et al. 2004).

A tarsalgas alapegysége a beszédfordulo (a terminus szinonimai: beszédlépés, illetve an-
gol megfeleldje, a turn). A beszédforduld soran a tarsalgas egyik résztvevoje beszél, amig at
nem adja, vagy amig at nem veszik t6le a beszéd jogat: szoatadas (turn yielding), szoatvétel
(turn-taking) (Sacks et al. 1974).

A beszélévaltas mechanizmusanak leirasaval a diskurzuselemzés, illetve a konverzacio-
elemzés foglalkozik (példaul BRown—YULE 1989; Ivany1 2001; MARKO-DER 2011). A beszéd-
fordul6 lehet egyetlen mondat, egy frazis, vagy lehetnek kiilonb6z6 lexikai konstrukciok
(1.2. abra).

Jollehet a beszédlépésvaltas nem determinisztikus, azonban két komponense és azok
szabalyai befolyasoljak €s szabalyozzak a beszélgetés struktirajat. Az egyik komponens
az, hogy a tarsalgas résztvevdi igyekeznek a sziinet nélkiili beszédatadasra, a masik kompo-
nens alapja, hogy a mindenkori kvetkezd potencialis beszélovaltas ideje, beszéléje megha-
tarozott.

A beszédfordulok szerkezetét alapvetéen meghatarozza az a potencialis hely, ahol a tar-
salgas résztvevdi atvehetik a szot (atmeneti relevanciahely), vagyis alapvetdéen meghataro-
zott, hogy a beszédpartnerek hogyan kdvessék egymast. Ekkor az aktualis beszélé megnyilat-
kozasa a hallgatd szamara lezartnak mindsiil, ezen a ponton a kovetkezd beszélonek el lehet
kezdenie a sajat beszédlépését. A rendszer szabalyai mind lokalisan 1épnek érvénybe, és
egyiittes miikodésiiknek rekurziv jellege van: esetrdl esetre mindig csak két Iépésegységet ha-
taroznak meg — azokat, amelyek az aktualis beszélovaltasban részt vesznek —, és atadasukat
szabalyozzak (Ivanyr 2001; Sacks et al. 1978).

A beszéldvaltas legegyszeriibb formaja az, amikor az aktualis besz¢él6 a kovetkezo beszé-
16t kiilvalasztassal megjeloli a tarsalgas folytatasara (1.3.a dbra).

15



Gépi beszélodetektalas magyar nyelvi spontan tarsalgasokban

A (nem is lehet) hat annak

T2 (ugyanugy aszillés) sem mehet szerintem otthon meg meg! pont a mai vilagban amikor az
ember mar aakutydjdhoz meg a macskajahoz kihivja az dllatorvost mikor az szil pedig
6naluk azér [azért] joval (természetesebb)

A (igen)

T2 (ez a) folyamat mint (az embereknél)

A (meg nem egy olyan) nagy sterilitast (kivan)

T2 (igen)

A (mint) mondjuk az or- [orvos| a mmm emberi (szervezetnél)

T2 (Ghm)

A asziilés és egyaltalan azon (kortlmények amik)

T2 (igen)

A ott vannak akkor amikor az zajlik na most azért mondom h ez egy ehhez csak akkor lechet
megvalos- [megvaldsitani] lehetne megvaldsitani ha tényleg olyan jél képzett jol
gyakorlott babak vannak na hat szilésznoék!

T1 Ghm

A de orvos hattérrel

T2 igen

A mindenképpen orvos hattér sziikséges

T2 Ghm

A tehat azt nem lehet megcsinalni hogy jaj szlilok minttomén [mit tudom én] egy hazat
megcsinélnak sziilé akarminek jé aztan akkor vagy ott van vagy nincs az orvos vagy majd
jon majd hatma- [?] ez mondjuk kérhazban is el6fordult hogy jon majd a doktor ur jon
majd csak nyugodtan (sziiljon!)ajaj

T2 (igen) igen de ott legalabb

A (najoéigen volt mas) is

T2 kozelebb kdzelebb van az orvos mint hogyha mondjuk (nem tom én [nem tudom] tobb
kilométerrdl) kéne

A (igen szal [szdval] azér [azért])

T2 (nekem apukam)

A (igen de volt egy olyan is) dm mertén azt tudom dm hogy mentek ott a dolgok hozzd nem
nyulhatott a masik orvos az ligyeletes orvos nem nyulhatott a masik orvos (betegéhez)

1.2. abra

A tarsalgas szekvencialis szerkezetének reprezentaldsa

BESZELOVALTAS

SZEGMENS1 B /\
Beszélb A:

\ SZEGMENS2

Beszél6 B:

1.3.a dbra

A szoatadas sematikus dbrdja

Ha nem torténik meg a kiilvalasztas, akkor a beszélgetd partnerek egyike magahoz veszi
a szOt onkivalasztassal.

Amennyiben sem a kiilvalasztas, sem az onkivalasztas nem torténik meg, abban az eset-
ben az eredeti beszéld folytatja beszédét (1.3.b dabra).
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1. Bevezetés

SZOMEGTARTAS BESZELOVALTAS

SZEGMENS1 "\ SZEGMENS2 I/\
Beszéls A: \

\ SZEGMENS3

Beszél6 B:

1.3.b dbra

A szomegtartds sematikus abrdja

A tarsalgasokban a szdatadads, illetve a beszélovaltas sok mas formaban mehet végbe. Az
egyik gyakori modozat, amikor 4 beszeld beszél, és B beszEld hattéresatorna-jelzéssel (pél-
daul iihiim, igen, oké, nem stb.) atveszi a sz6 jogat (1.3.c abra).

SZOMEGTARTAS HATTERCSATORNA-JELZES

SZEGMENS1,/” "\ SZEGMENS2 SZEGMENS4
Beszél6 A:
SZEGMENS3

Beszélé B:

1.3.c abra

A szodtadas hattércsatorna-jelzéssel sematikus abraja

A masik igen gyakori besz¢élovaltasi mod, amikor 4 beszél, és mieldtt 6 befejezné, B beszélo
elkezdi beszédfordulojat, és ez egyszerre beszélést eredményez (1.3.d dbra).

SZOMEGTARTAS EGYSZERRE BESZELES

SZEGMENS1 | SZEGMENS2| SZE ENS3
Beszéld A:

SZEGMENS4

Beszélo B:

1.3.d dbra

A szoatadas egyszerre beszéléssel sematikus abraja

Mind a hattércsatorna-jelzések, mind az egyszerre beszélések esetében nem szabalyszerd,
hogy ténylegesen meg is torténik a beszélovaltas.

A lehetséges beszélovaltasra alkalmas helyeket altalaban a beszéld jelzi verbalis, prozo-
diai (dallammenet, tempodvaltozas, sziinettartas) vagy nonverbalis eszkozokkel. Ugyanakkor
a hallgato is jelezheti, hogy at kivanja venni a szot, amelyet a legtobb esetben testtartassal fe-
jez ki. Az elmult évtizedekben szamos jellemz6 szerepét vizsgaltak a tarsalgasok beszédlépé-
seinek eldrejelzésében. Duncan (1972) azt feltételezte, hogy minden egyes interakcioban a be-
sz€16 és a hallgatd bizonyos jeleket kiildenek egymasnak, hogy milyen allapotban vannak
a forduloban. A besz€l6 kiilonféle eszkdzokkel jelezheti a hallgatonak, hogy hol van lehetsé-
ges beszélovaltasra alkalmas hely: intondcioval (csokkend, emelkedd vagy monoton intona-
cid), gesztussal (kézmozdulat befejezésével vagy egy megfeszitett kézpozicio ellazulasaval),
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Gépi beszélodetektalas magyar nyelvi spontan tarsalgasokban

konvencionalis nyelvi jelekkel, szofordulatokkal — diskurzusjel6ldk (tudod, de) —, de kifejez-
heti paralingvalis eszkozokkel (hangerd vagy az alaphangmagassag csokkenése) vagy szinta-
xissal (egész szintaktikai egység).

Sacks és munkatarsai (1974) a szintaxis szerepét hangsulyoztak a beszédjog atadasaban.
A teljes beszédlépés-szerkezeti egységet ugy lehet értelmezni, mint egy szintaktikai egysé-
get, amely lehet egy mondat, mellékmondat, kifejezés vagy szo. Ezek az egységek mind szere-
pet jatszhatnak a beszédlépés eldrejelzésében: a hallgato el tudja donteni, hogy a megnyilatko-
zas egy egészként zajlott-e le, vagy még kiegészitésre var.

SELTING (2000) szerint a miifaj és a tartalom is nagyon meghatarozo a beszédlépések szer-
kezetében. A narrativak bevezetd részében példaul a hallgatd hosszan engedi a besz¢él6t meg-
nyilatkozni.

A tarsalgas dekodolasaban szintén fontos szerepet jatszik az intonacio. CHAFE (1994)
szerint az intonacids egység egy alapvetd egység, amelyet a 1¢legzetvétel szakit meg. Az in-
tondcios egységet az alaphangmagassag valtozasa, az idétartam, az intenzitas ¢és a szlinetek
hatarozzak meg. Szamos tanulmany foglalkozott az alaphangmagassag alakulasaval a be-
szédlépések végén. BEaTTIE (1982) Margaret Thatcherrel készitett interjukat elemzett, amely-
nek eredménye az volt, hogy tobb helyen is atvette a szot a riporter a beszélgetés soran, még
akkor is, ha Margaret Thatcher nem is akarta atadni a szot. Ezeknél a pontoknal az alaphang-
magassag csokkenése volt megfigyelhetd éppugy, mint a szandékolt beszédlépés végénél.
Tehat az alapfrekvencia mozgasa eredményezte a riporter kozbevagasait, amellyel bizonyi-
totta az alaphangmagassag fontos szerepét a beszélovaltasokban. STEPHENS €s BEATTIE
(1986) egy olyan kisérletet terveztek, ahol a résztvevoknek a tarsalgas atiratait kellett olvas-
ni, illetve annak hanganyagat meghallgatni. Az atirat és a hanganyag tarsalgasokbol kiva-
gott beszédfordulo belseji és végi megnyilatkozasokat tartalmaztak. Az eredmények azt mu-
tattak, hogy a hanganyag alapjan a résztvevok el tudtdk donteni, hogy beszédlépésvégi
megnyilatkozasrol volt sz6. CUTLER €s PEarson (1986) vizsgalatai szerint csak néhany dal-
lammenet létezik, amely szoatadast jelezne, ezek karakterisztikai azonban egyértelmiien
nem meghatarozhatok.

A szbdatadas szandékat szintén jelezheti hosszabb néma vagy kitoltott sziinet (Mac-
LAY—0sGoobp 1959). Beattie (1977) azt figyelte meg, hogy a tarsalgasban részt vevok gyak-
ran szakitjak meg a masikat, ha a beszédjelben hosszabb néma sziinet van, illetve ahol kitdl-
tott sziinet realizalodik, bar ez fligg attdl is, hogy a hezitaciot koveti-e néma szilinet, vagyis
kombinalt sziinet jelentkezik a beszédben. Ugyanis ha a beszEélé tovabb kivanja folytatni
a beszédét, akkor a legtobb esetben csak kitoltott sziinetet hasznal (HorvAaTa 2009). Ugyan-
akkor a beszédtemp¢ is alkalmas lehet a beszédlépés belseji, illetve végi megnyilatkozasok
elkiilonitésére (STEPHENS—BEATTIE 1986).

Forp és Trompson (1996) eredményei azt mutattak, hogy a szilinet segit befejezetté tenni
az intonacios egységeket (0,3 masodperc vagy annal hosszabb sziinet). Ugyanakkor a sziinet
nem minden esetben jelzi eldre az intonacids egység végét. LocaL és KerLry (1986) két funk-
ciojat feltételezték a sziinetnek: az elsd, amikor a beszédjelben sziinet keletkezik, amely
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lezarasra utal; a masik, amikor a sziinet a beszéd folytatasat jelzi elére. Vizsgalataikban kiilo-
nos figyelmet forditottak a kitoltott sziinet eldtti néma sziinetre. Itt is két tipust feltételeztek:
az elso tipusban a hezitalast néma sziinet koveti, amely az utdna 1év0 szohoz kapcsolodik (ek-
kor a besz¢l6 maganal tartja a szot); a masodik tipusban a kitoltott szlinetet kilégzésbdl adodo
néma sziinet koveti (ekkor a hezitdlas még centralizaltabb formaban realizalodik), amelyet
a legtobb esetben szoatadas kovet.

A tarsalgasok beszédforduldinak irdnyitdsaban szintén nagy figyelmet kapnak a mozdula-
tok, a gesztusok. Szamos kutatas kimutatta, hogy a mozdulatoknak igen fontos €s integralt ré-
sze van a spontan tarsalgas beszédforduloinak szervezodésében (LERNER 2003). KEnpoN (1967,
2002) szerint a gesztus szamos céllal jelenhet meg, ezek koziil az egyik a diskurzus beszédlépé-
seinek eldrejelzése. A beszElo és a hallgatdo mozdulatai jelként szolgalhatnak a beszédlépés ha-
taranak kifejezésében: a kéz- vagy karmozdulat lezarasa elére jelezheti a beszédlépés végét; en-
nek ellentéteként a mozdulat folytatasa a szoatadast gatolhatja meg.

Mindezen jellemzok egyiittes megjelenése és vizsgalata sokkal eredményesebben mu-
tatja a szoatadas folyamatat, mint az egyes jellemzok kiilon-kiilon. Duncan és Fiske (1985)
szamos tanulmanyt publikaltak az egyes jellemzdk interakcidjarol, mint a testtartas, a gesz-
tusok, a kitoltott sziinetek, a szomszédsagi parok struktirdja. Forp €s THompson (1996)
a szintaktikai szerkezeteket, az intonaciot és a pragmatikai lezartsagot vizsgaltak. Eredmé-
nyeik azt mutattak, hogy a teljes szintaktikai egységet az intonacié (alaphangmagassag-
emelkedés, -csokkenés az intonacios egység végén), a pragmatikai lezartsag (olyan egység,
amely komplett tarsalgasi cselekménynek tekinthetd) jellemzi, amely igen gyakran a szo-
atadas helyét mutatja, vagyis egy komplex lehetdséget a hallgatonak, hogy atvegye a szot.
WENNERSTON €s SIEGEL (2003) szintén a beszédlépéseket, mint komplex folyamatot, vizsgal-
tak, foként fonoldgiai és szintaktikai interakciok egytittes miikodéseként. Tanulmanyaik-
ban az intonacid, a sziinet s a szintaxis szerepét elemezték. Megallapitottdk, hogy mind
a harom bonyolult egyiittmikddéseként jon létre a szoatadas, illetve hogy az intonacid sok
esetben képes feliilirni a szintaxis altal kijelolt hatarokat. Elemzéseikbdl tovabba az is kide-
rilt, hogy az az intonacios egység, amely erdésen emelkedd mintazattal realizalodik, na-
gyobb valoszinliséggel jelzi a beszédlépés végét, mig az az intonacids egység, amely alacso-
nyan emelkedd mintazattal valosul meg, ez a legtobb esetben a beszéd folytatasat jelzi.
Megallapitottak tovabba azt is, hogy a korpuszban azon intonacios egységek, amelyek erd-
sen emelkedd mintdzattal realizalodtak, nem feltétleniil kérdd megnyilatkozasok voltak. Ki-
emelték tovabba azt is, hogy amikor hosszabb sziinet jelent meg (0,5 masodpercnél na-
gyobb), akkor a beszéld tovabbra is folytatta beszédét. Ezt azzal magyaraztak, hogy
a hallgatonak 0,3 masodpercnél lett volna lehetdsége atvenni a szot (Forp—THomPsON
1996), de ezt elmulasztotta, igy a besz¢éld folytatta megnyilatkozasat. Ugyanakkor azonban
ezt nagyban egyénfiiggdnek talaltak.

Azutdbbi évtizedben egyre fontosabbnak tiinik a diskurzusjeldlék szerepe a beszédfordu-
10k eldre jelzésében (Sacks et al. 1974; ScairFrIN 1987; WENNERSTON—SIEGEL 2003; magyarra
Dir 2010; MarRkO-DER 2011; Suirm 2011). A diskurzusjeldléket (DJ) a magyar nyelvben tobb
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kiilonboz6 elnevezéssel szokas illetni: konnektorok, pragmatikai kétdszok, tarsalgdsszervezé
és -jeloli elemek, bevezetd szok és kifejezések stb. A DJ megnevezése az angol nyelvben sem
egységes: discourse markers, discourse deictics, discourse connectors, discourse particles,
discourse operators, cue phrases stb. (FRaser 1999: 932-937; ScHourur 1999: 227-265).
A diskurzusjeldlok olyan nyelvi-pragmatikai egységek, amelyek a tarsalgdsban ismerteto-
jegyei lehetnek a beszédforduloknak, igy nagyban hozzajarulhatnak a beszélészegmentalas-
hoz, a diskurzus miikodésének megértéséhez (MarkO—DER 2011; FrRaser 1999: 931; LoUWER-
se=MitcHELL 2003: 199). A szakirodalomban a diskurzusjeldloket a funkcidjuk alapjan szokas
elkiiloniteni a nem diskurzusjeld18i szerepii szavaktol. Igy alapveten ezen elemeit a tarsalgas-
nak funkcionalis csoportként tartjak szdmon a szakirodalomban. Kategorizalasat azonban
nagyban megneheziti, hogy eredetiiket tekintve igen heterogén csoport, hiszen kiilonb6z6 sz6-
fajokbol eredhetnek (hatarozoszo, kotdszo, ige stb.), illetve kiilonbozo nyelvi szintli egységek-
b6l szarmazhatnak (lexémak, kiilonféle szintagmak stb.), és mindemellett nonverbalis diskur-
zusjelolok is 1éteznek (ScHirFrRIN 1987: 328; Marko 2005, 2006). Diskurzusjelolék nagyobb
szamban a beszélt nyelvben fordulnak eld, de egyes irott miifajokban is megtalalhatok (DEr
2006; ScurrrriN 2001: 55). A kutatasok tobbsége megegyezik abban, hogy a DJ-knek fontos
szerepiik van a beszédlépések szervezddésében, de dnmagukban nem elégségesek. SCHIFFRIN
(1987) szintén amellett érvel, hogy szamos kiilonbozo6 tényezod vesz részt a tarsalgasszerkezet
valtasaban (1987: 117). Emellett a DJ-knek beszédlépésvéget jelolo szerepet feltételez (1987:
25), illetve beszédlépés-fenntartd szerepet, mint példaul a you know (ScHirrriIN 1987: 292).
Sacks és munkatarsai (1974) a DJ-k beszédlépéskezdd szerepét hangsulyoztak a well, but,
and, so DJ-ket vizsgalva. Sok esetben az egyes diskurzusjel616 akar multifunkcionalis is lehet:
lehet beszédlépés-indito, -zard és -fenntartd szerepben is, mint ahogy az angolban az uhm, yes
(FisHEr 2000). Az angol nyelvi tarsalgdsban a beszédlépések elejének 44%-aban szerepelt dis-
kurzusjel6lé (HEEMAN—ALLEN 1999), ami szintén megerdsiti DEr (2012) kutatasi eredményeit
a magyar nyelvre vonatkozoan. Ugy tiinik tehat, hogy ez a funkci6 tobb nyelvnél is hasonld
arannyal fordul el6. A magyar nyelvben a verbalis eszk6zok spontan tarsalgasokban valo vizs-
galataval, azon belill is a diskurzusjel6lok szerepével csekély szamu tanulmany foglalkozott
(Der 2010; Marko-DER 2011). Az egyik legkiterjedtebb elemzést a témaban Der (2012) vé-
gezte el. Spontan tarsalgasokban elemezte a diskurzusjeldlok gyakorisagat a beszédlépések
kezdetén és végén. Az eredmények azt mutattak, hogy szamos magyar diskurzusjeldld, a koto-
sz6i eredetil jelolok, tipikusan az altala bevezetett beszédlépés elején fordulnak el6 (példaul
hat, tehat, és, de); kivételt azok képeznek, amelyek kdtészoként sem vagy nem mindig tagmon-
datkezdo6 helyzetliek (példaul meg, pedig, bar). Tovabba kimutatta, hogy a diskurzusjeldlok
elofordulasa igen magas a beszédlépés kezdetén (43%), amelyek szamos valtozatban jelenhet-
nek meg. Az el6fordulasok tobb mint felét (581 db, 52,7%) minddssze haromféle egyszavas
diskurzusjelol6 adta ki: a hat, a de és az és. Az elemzések soran megallapitotta, hogy a beszéd-
1épések 43,38%-aban szerepelt a szoatvételkor diskurzusjeldld elem. Mivel a DJ-k ilyen jelen-
tds szamban fordulnak el a beszédlépések elején, ezért felmeriilt az igény ezen elemek auto-
matikus osztalyozasara.
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1. Bevezetés

A hattércsatorna-jelzéseket az egyszerre beszéléseken beliil a korai kutatasok kezdetben
csupan a tarsalgasok egy igen érdekes jelenségeként vizsgaltak, amelyeknek tipikusan szocia-
lis interakcios szerepet tulajdonitottak (YNGVE 1970; Sacks et al. 1974; Duncan—Fiske 1985;
Warp 1997). A héttércsatorna-jelzések tobbsége olyan jelenség, amely igen rovid, a hallgato
abesz¢lo megnyilatkozasa alatt mondja ki, illetve amely nem a szoatvételre iranyul, sokkal in-
kabb a besz¢élot motivalja beszédének folytatasara. Az altalanos definicio szerint ez a jelenség
alapvetden arra szolgal, hogy a besz¢16t informalja arrdl, hogy a hallgato az tizenetet megkap-
ta, megértette, elfogadta vagy valamilyen hiba miatt a beszelét kiegészitésre kéri (példaul
mmm, hm, aha, ja iihiim, aha igen, aha tudom). A strukturalis jellegzetességgel foglalkozo ta-
nulmanyok tobbsége a hattércsatorna-jelenségeket mas nemverbalis jelenségek, mint kéz-
mozgas, gesztus, nevetés Osszekapcsoltsagaban vizsgalta a tarsalgasokban (vo. BIRDWHISTELL
1962; Kenpon 1967; DittMaNN—LLEWELLYN 1968). Szamos kutatas a hattércsatorna-jelzéseket
mint nem beszédlépés statuszit elemezték a tarsalgasokban (YNGVE 1970; Duncan 1972;
Duncan—NIeDEREHE 1974; Duncan—Fiske 1985). Az Gjabb kutatasok szerint ezek a jelenségek
nem beszédlépések, és nem hordoznak 1j informacidt, hanem segitik a tarsalgas folyamatos-
sagat, dinamikus szerkezetét. Tovabba az is jellemz0 rajuk, hogy tobbségiikben atfednek a be-
sz€16 megnyilatkozasanak végével. Elmondhatd, hogy megjelenésiik fligg az aktualis besz¢élo
kovetkezd beszédlépésétol. Azt is megfigyelték, hogy eldfordulhat, hogy a hattércsatorna-
jelzéssel megfordul a beszédlépés, és a hallgatd veszi at a szot. Azt is kifejezheti tovabba,
hogy a hallgatonak nem all szandékaban atvenni a szot, tovabbi folytatasra kényszeritve ezzel
a besz¢l6t. Bizonyos megkozelitésekben a hattéresatorna-jelzések beszédlépések szervezo-
désében betoltott szerepét vizsgaljak. A konverzacioelemzés irodalmaban szdmos olyan
hattércsatorna-jelzést talalunk, amely részletes leirassal rendelkezik. Az elemzések szerint
mindegyiket meg lehet kiilonboztetni elhelyezkedésiik és szerepiik szerint a szekvencid-
lis kdrnyezetiikben, illetve hogy milyen hatdssal vannak a késdbbi beszédlépésre. Ezek a toke-
nek a kovetkezok: yeah, uh huh, mm, hm (ScHEGLOFF 1982; JEFFERSON 1984; DRUMMOND—HOP-
PER 1993); oh (HeritacE 1984); wow, good (Goopwin 1986); okay (BeacH 1995); mm
(GarpNER 2001). ScHEGLOFF (1982) az uh, huh hattércsatorna-jelzést vizsgalta angol nyelvi
tarsalgasokban. A hattércsatorna-jelzéseket osztalyozo rendszerek tobbsége Duncan és mun-
katarsai munkassagan alapul (Duncan 1972; Duncan—Fiske 1985; DUNCAN—NIEDEREHE 1974).
Csoportositasukban a hattércsatorna-jelzéseket megkiilonboztetik a tobbi hallgatoi és beszé-
161 viselkedéstdl, mivel ezeknek nincs beszédlépésstatuszuk. Duncan és Fiske (1985) amellett
érvel, hogy a hattércsatorna-jelzések nem alkotnak beszédIépést. A hattércsatorna-jelzés nem
beszédlépésként valo értelmezése igen problematikus, mivel maga a beszédlépés sem jol defi-
nialt. Ez vezetett ScHEGLOFF (1982) azon felvetéséhez, hogy a hattércsatorna-jelzések beszéd-
Iépésstatuszat eseti elbiralas alapjan kell értékelni a lokalis szekvencialis kdrnyezet alapjan,
utalva a szekvencialis és az interakcids célokra, amelyek megteremtik ezt a kornyezetet.

A beszédforduldkra iranyuld elemzések tobbsége az angol nyelvre tortént meg. Néhany
vizsgalat 1étezik azonban mas, féleg német (AUuer 1996), spanyol (PLacencia 1997), japan
(Havasnr 1991; Tanaka 2001) nyelvre is. A magyar beszédfordulokra iranyul6 elemzésekre is
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torténtek mar kisérletek, foként a prozodia és a szintaxis egyiittes mitkodésével kapcsolatosan
a beszédfordulokban (NimeTH 2007, 2008; Bara—GrAczi 2009).

Az automatikus beszélddetektalas megvalositasara jelentés mennyiségii kutatas tortént
idegen nyelvre (TriTscHLER—GoPINATH 1999; Sivakumaran et al. 2001; Lu—Zunang 2002a;
CerroLo—VEscovi 2003; CHENG—WANG 2003; VEscovi—CeTrtoLo—Ri1zz1 2003). Magyar nyelvre
azonban idaig nem sziiletett olyan munka, amely a besz¢élddetektalas megvaldsitasat tiizte vol-
na ki céljaul. A beszélodetektald hasznos lehet mind a nyelvészek, mind a beszédtechnologu-
sok szamara. A nyelvészek hasznalhatjak a konverzacidelemzéshez, hiszen automatikusan le-
het a rendszerrel a tarsalgasokat besz¢lok szerint annotalni. A beszélddetektalas tovabba
abeszédtechnologiaban, azon beliil a beszédfelismerésben a beszéldadaptalt rendszerek megal-
kotasaban jatszhat fontos szerepet, illetve a torvényszéki beszéldazonositasban, ahol a folyto-
nos tarsalgasban automatikusan lehet szegmentalni az egyes beszéloket, és azonositani dket.
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2. A beszélodetektalo altalanos felépitése

A besz¢lodetektalas soran a folyamatos tarsalgas beszédforduloit automatikusan detektaljuk,
majd az igy kialakitott beszédrészeket hozzarendeljiik a beszélgetésben részt vevo személyek-
hez (Jiv et al. 2004). A beszélodetektalas feladata tehat kettds (JiN et al. 2004; Kot et al.
2008). Az elsé feladat a beszélo szerinti szegmentalas (speaker segmentation), a masodik a be-
sz€l6osztalyozas (speaker clustering). Az elso feladat célja a beszédforduld automatikus de-
tektalasa, vagyis azon id6pillanat megtalalasa, amikor a besz¢éldk valtjak egymast. A masodik
feladatban pedig ezeket a szegmentumokat kell osztalyozni besz¢él6k szerint, azaz az egyes be-
sz¢16khoz rendelni. Egy altalanos beszéddetektalo rendszer felépitése a 2. 1. abran lathato.

|

( Jellemz&kinyerés )

A 4

( Beszéd/nembeszéd detektalas )

|

Vaéltozasdetektalas
(szegmentalas)

( kIaszter1) ( klaszter2) (klaszter3 ) ( klaszter4)

Ujraklaszterezés )

Y

Ujraszegmentalas )

|

Beszél6k szerinti annotacio

)

2.1. abra

A beszéldosztilyozo leegyszeriisitett blokkdiagramja
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A két alapvetd feladat mellett szamos mas algoritmus is fontos szerepet jatszik a beszélddetek-
taldo mikodésében, mint példaul a beszéddetektalas (mas néven: beszéd/nembeszéd detekta-
las), egyszerre beszélések detektalasa stb.

A beszélddetektalds megvaldsitdsara szamos megoldas késziilt kiilonbozé nyelveken.
Jollehet a beszélddetektalas beszédtechnologiai szempontbol univerzalisnak tekinthetd, a tar-
salgas azonban sok tekintetben nyelvspecifikus, igy fontos lehet, hogy magyar nyelvre is jol
mikddo rendszert hozzunk 1étre.

A beszélddetektalast (speaker diarization) ugy lehet definidlni, mint az audiodetektalas
(audio-diarization) egy alfeladatat, amelynek célja a hangfelvételen a kiilonboz6 beszélok val-
takozasanak automatikus meghatarozasa (REyNoLDs—ToRRES-CARRASQUILLO 2004). A beszEl6-
detektalas f6 kérdése, hogy ,,ki mikor besz¢l?”, amely sok esetben referal a beszéld szerinti
szegmentalasra és a klaszterezésre.

REYNOLDS és TORRES-CARRASQUILLO (2004) szerint a beszélddetektalasnak harom f6 alkal-
mazasi teriilete van, amelyek felé az utobbi években kiemelt figyelem fordult:

i) Hiradasok (broadcast news): radio- és tévécsatornak hirei; jellemzdje, hogy reklamszii-
netekkel és zenével megszakitott, egycsatornas (illetve konnyen egycsatornassa alakithato).

ii) Felvett tarsalgasok (multiparty meetings): spontan tarsalgasok, megbeszélések vagy
eldadasok, ahol egyszerre tobb besz¢€l6 1€p interakcioba egymassal egyazon szobaban vagy te-
lefonon keresztiil. Ezek tobbsége tobbcesatornas felvétel, tehat tobb mikrofonnal vagy mikro-
fontombbel van felvéve.

iii) Telefonbeszélgetések (telephone conversations): egycsatornas felvételek, ahol kettd
vagy tobb személy kozott folyik a beszélgetés.

A beszélédetektalas részei, a beszél0szegmentalas és a beszéldklaszterezés a mintaoszta-
lyozas (pattern recognition) csaladjaba tartoznak, ahol az a feladat, hogy az egyes (diszkrét)
kategoriak legyenek megfeleltetve folyamatos beszédjelnek (idében illesztve legyenek a be-
szédjelhez), és ezaltal a koztiik 1évo hatarok definialva legyenek. A mintaosztalyozas célja al-
talaban, hogy egy x mintat a mintanak megfeleld O osztalyba sorolja a minta valamely jellem-
z06je alapjan.

Maga a beszélddetektalas, ahogyan a beszédfelismerés is, szintén a mintaosztalyozas csa-
ladjaba tartozik. Mind a beszédfelismerésnek, mind a beszélddetektalasnak olyan jellemzok-
kel kell dolgoznia, amelyek jol reprezentaljak az akusztikai hanglenyomatokat, illetve olyan
algoritmusokat kell hasznalnia (ezek lehetnek szabaly-, illetve statisztikai alapuak), amelyek
alapjan a jellemzdévektorokat automatikusan csoportokba tudjak sorolni.

Altalanossagban elmondhaté, hogy az adatok osztalyokba valé csoportositasa igen szé-
les korben kutatott statisztikai adatelemzd eljaras, amelyet szamos teriileten alkalmaznak,
mint a gépi tanulas, az adatfeldolgozas, a mintafelismerés vagy az osztalyozas stb.

Ahhoz, hogy meghatarozzuk, hogy ki besz¢l a hangfelvételen (osztalyozasi technika al-
kalmazasa), meg kell hataroznunk eldszor azokat a szegmenseket a hanganyagban, amelye-
ket klaszterezni fogunk, és amelyek kiilonbdzé hossziak, és kiilonbdzo akusztikai karakte-
rekkel rendelkezhetnek (beszéd, nembeszéd, zene, zaj). A csoportositani kivant egységek
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kialakitasahoz szegmentalasi technikakat szokas alkalmazni, amelyek képesek a hanganya-
got beszéldk szerint felosztani (tehat a szegmentalas ebben az esetben nem szavakra vagy han-
gokra torténik). A beszéldklaszterezés soran meg kell hatarozni, illetve modellezni kell azo-
kat a besz¢ldi sajatsagokat, amelyek az egyes beszélokre jellemzok lehetnek (a feladat ebben
rokon a beszélofelismeréssel), €s ki kell dolgozni azokat az eljarasokat, amelyek a beszédbdl
szarmazo adatokat hozzarendelik az egyes — akar eldzetesen ismeretlen — beszél6khoz. Ehhez
a feladathoz megfeleld akusztikai modellek sziikségesek, amelyeket szamtalan algoritmussal
eld lehet allitani (REynoLDs—TorrRES-CARRAsQUILLO 2004). A megfeleld algoritmus megvalasz-
tasa azonban nem olyan egyértelmii. Gyakori, hogy a kiilonféle osztalyozo algoritmusok szig-
nifikansan kiilonbdzé osztalyozasi eredményt adnak.

A beszélodetektalo altalanos felépitését ANGUERA munkéja alapjan mutatjuk be (2006).
Ebben a fejezetben elészor azokat az akusztikai jellemzoket mutatjuk be, amelyek jol alkal-
mazhatok a beszél6 személyek reprezentalasara. A hagyomanyos jellemzékinyerd technikak
mellett egyre nagyobb hangsulyt kapnak az alternativ akusztikai jellemzo6k, amelyek jobban
mutatjak a beszEélo akusztikai sajatossagait, vagyis beszélospecifikusak. Ezutan bemutatjuk
azokat az altalanos technikakat, amelyek a beszélészegmentalasban, illetve a beszéloklaszte-
rezésben hasznalatosak. A legtobb beszéddetektaloban a beszélészegmentalas az elso 1€pés,
ezért eldszor ezt, majd masodikként a beszéldklaszterezést mutatjuk be.

2.1. Akusztikai jellemzdk a beszélddetektalashoz

A beszélddetektalashoz beszéldalapt jellemzdkinyerési technikakat szokas alkalmazni, aho-
gyan a beszéldazonositashoz, illetve a beszélofelismeréshez is. A jellemzokinyerés célja,
hogy azokat az informacidkat emelje ki a beszédbdl, amelyek a feladathoz hasznosak, és
szlirjon ki minden lényegtelen informaciot. A jelen feladatban a beszéd azon tulajdonsagait
keressiik, amelyek alapjan az egyes besz¢élok hatékonyan megkiilonboztethetok. A beszéld-
osztalyozas soran altalaban egy vagy tobb jellemz6t hasznalnak a szamtalan kozil. A leg-
gyakrabban hasznalt akusztikai jellemz0dk a rovid ideji spektralis burkologorbe érzeti transz-
Mel-frekvencias kepsztralis egyiitthatd; SAHIDULLAH—SAHA 2012), PLP (Perceptual Linear
Prediction, perceptualis linearis predikcio; HErmansky 1990); ezek kimenete a legtobb eset-
ben 10-20 egyiitthatobol allo paramétervektor. Az MFCC- és a PLP-jellemz0k alapvetd ki-
indulasi pontja, hogy az emberi hallas nem egyforman érzékeny az egyes frekvenciakdzok-
re. Az ember nemlinearis hallasanak modellezésére az MFCC esetében az adott keret
spektralis energiaeloszlasat linearis Mel-skalan szokas transzformalni, mig a PLP esetében
az emberi percepciora €épiil szlirdt alkalmaznak.
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Ezen akusztikai jellemzdket mas beszédtechnoldgiai rendszerekben, példaul beszédfelis-
merésben is hasznaljak. Jollehet ezek a jellemzok jol alkalmazhatok, mégsem lehet dket kife-
jezetten beszéldspecifikus jellemzéknek tekinteni, mivel nem koncentraltan a besz¢ldk elkii-
lonitésére fejlesztették ki. Az MFCC és a PLP esetében is a legtobb esetben magas szamu
koefficienseket szokas alkalmazni, mivel a magasabb egyiitthatok tartalmazzak/tartalmazhat-
jék a beszélokre vonatkozo ismertetdjegyeket (ANGUERA et al. 2006a).

A rovid ideji akusztikai jellemzdk mellett az alaphangmagassagot is vizsgaltak mint le-
hetséges beszéldspecifikus jellemzot (Kasarekar et al. 2004; FriepLAND et al. 2009). SOENMEZ
és munkatarsai (1998) a besz¢€16 alaphangmozgasat linearis fliggvényekkel kozelitették, és az
azokbol szarmaztatott statisztikai paraméterekkel jellemezték az egyes beszéloket. SOENMEZ
és munkatarsai (1998) munkajara alapozva JaniN és munkatarsai (2003) es6 és emelkedd dal-
lamkonturokat hataroztak meg a prozddiai jellemzdk (alaphangmagassag és energia) alapjan.
Az igy kapott tendencidkra bigram modelleket szamoltak, amelyekkel reprezentaltdk az
egyes beszéloket. A bigram modellezés az N-gram modellezéshez tartozik, amely jelen eset-
ben a prozodiai tendencidk sorozatanak valoszintiségét becsli (a bigram esetében két prozo-
diai tendencia sorozatat). A szupraszegmentalis jellemzdket a tanulmanyok tobbsége valami-
lyen rovid idészakaszban mérte, de emellett vannak olyan kutatasok is, amelyek ugyanezen
akusztikai jellemzdket hosszabb idoszakaszokra (a legtobb esetben a statisztikakat egy teljes
beszélgetésre) szamoltak, ahol a célszemély és az imposztor kozotti tavolsagot minden egyes
beszélgetésre mért jellemzdvektor kozott valoszeriiségi arany teszt (log-likelihood-ratio test)
modszerrel szamoltak (PeskiN et al. 2003; Reynorps et al. 2003). Mindezek mellett a szotag-
szintli akusztikai modellezés is elterjedt. Ennek eldnye az, hogy nagy mennyiségli mintat ka-
punk. A szotagokat ebben az esetben automatikusan, a beszédfelismeré kimeneteként kapjak.
Az akusztikai jellemzdket (alaphangmagassag, energia, idétartam) minden egyes szotagra ki-
szamitjak, majd GMM-mel (Gaussian Mixture Model, kevert Gauss-modell) vagy SVM-mel
(Support Vector Machine, szupport vektor gép) modellezik azokat (SHRIBERG et al. 2005;
FERRER et al. 2007).

A standardnak szamito akusztikai jellemzok mellett egyre nagyobb hangstlyt kapnak
olyan alternativ akusztikai paraméterek, amelyek kifejezetten a beszeld karakterisztikajat
igyekeznek reprezentalni, és amelyek kifejezetten a beszélé modellezésére alkalmazhatok
(ANGUERA 2006). YAaMAaGucHI €s munkatarsai (2005) beszéldszegmentald rendszeriikben pél-
daul az energiat, az alaphangmagassagot, a frekvenciacsucs kdzéppontjat, savszélességét és
még harom Uj jellemzot hasznaltak: az energiaspektrum temporalis stabilitasa, a spektralis
burkoldgorbe alakja és ezen jellemzOk keresztkorrelacidja az energiaspektrummal.

NaGuYEeN (2003) egy j nemlinearis jellemz6 normalizacids eljarast (SWAMP: Sweeping
Metric Parameterization) javasol a hattérzaj, illetve a nem a besz¢l6tdl szarmazo zajok csok-
kentésére. Kutatasaban igazolta, hogy ha ezeket a normalizalt jellemzoket kombinalja a nem
normalizalt jellemzokkel (MFCC), akkor az eredmények javulnak.

Kot és munkatarsai (2006) az MPEG—7-alapt akusztikai jellemzék mellett érvelnek,
mint példaul az AudioWaveformEnvelop és az AudioSpectrumCentroid. Ez a két akusztikai

26



2. A beszélodetektalo altalanos felépitése

jellemz6é az MPEG—7 Audio standard csomag részei (SALEMBIER et al. 2002). Az AudioWave-
formEnvelop jellemz6é néhany értékkel reprezentalja a szélsé adatokat (minimum €s maxi-
mum) a beszéd hullimformajabol. Az AudioSpectrumCentroid jellemzd pedig a spektrum
log-frekvencias energiaspektrum sulykdzéppontjat (CoG: center of gravity, sulykdzéppont)
hatarozza meg.

2.2. Besz¢ldszegmentalas

A besz€l0szegmentalas sok esetben a beszélovaltas-detektalashoz hasonlatos, és igen kozel
all a beszéd/nembeszéd detektalasdhoz. A jelet, beszéldszegmentalast/-valtast detektalo rend-
szer a folytonos akusztikai jelben megtaldlja, hogy hol van beszélévaltas. Altalanosabban az
akusztikai valtozasdetektalas célja megtaldlni azt az idOpillanatot, ahol az akusztikai jelben
valtozas torténik a felvétel soran, amely lehet beszéd/nembeszéd, zene/beszéd és egyéb mas
kategoriak. Jelen esetben az akusztikai valtozasdetektalo feladata a beszédlépések megtalala-
sa (ANGUERA 2000).

Sok esetben tévesen a beszéldszegmentalas kifejezés egyszerre jelenti a beszélovalta-
sok megtalalasat, illetve ezen részek homogén csoportokba valo klaszterezését. A beszEls-
szegmentalast és a -klaszterezést fontos megkiilonboztetni, mivel két teljesen kiillonbozo fel-
adatrdl van sz6. A beszéldszegmentalds alapvetd célja ugyanis, hogy megtaldlja azon
iddpillanatokat, amikor beszédlépés torténik, mig a beszélklaszterezéskor ezek a beszédlé-
pések keriilnek csoportositasra, vagyis a szegmensek az egyes besz¢lokhoz rendelddnek
(ANGUERA 2006).

A besz¢éloszegmentalas megvalositasara két f6 megoldasi technika 1étezik a szakiroda-
lom alapjan (ANGUERA 2006). Az elsé megoldasban a valtasi pontok az akusztikai adatok alap-
jan egyetlen 1épésben keriilnek meghatarozasra (vo. Kim et al. 2005). A masodik megoldas-
ban ez tobb 1épésben valosul meg ugy, hogy a kimenet iterativ moédon pontosabba valik (vo.
CHENG-WANG 2004). Az els6 1€pésben tobb valtasi pontot feltételez a rendszer; tobbet, mint
amennyi valdjaban l1étezik, ami magas téves elfogadasi hibat (false alarm rate) eredményez.
A masodik [épésben ezeket interativan feliilvizsgalja az algoritmus, ¢és torli azokat, amelyek
nem sziikségesek.

Egy masik megkdzelitésben a beszéldszegmentalast harom fobb kategoriaba lehet sorol-
ni (CHEN—GOPALAKRISHNAN 1998b; Kemp et al. 2000; CHeN et al. 2002; Amvera 2004; PErEz-
FRrREIRE-Garcia-Mateo 2004); metrikus alapt, sziinetalapt, modellalapt algoritmusok.
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2.2.1. Metrikus alapu szegmental6 algoritmusok

A metrikus alaptl szegmentalo algoritmusok a legtobbet hasznalt eljarasok. Az algoritmus alap-
ja, hogy valamilyen tavolsagot mér az akusztikai szegmensek paraméterei kozott, €s megalla-
pitja, hogy vajon az el6z6 beszélohoz tartozik-e, vagyis hogy beszédlépésvaltas tortént-e.
A két akusztikai szegmens altalaban egymast koveti, vagyis nincs atlapolodas, illetve a besz¢lo-
valtas a két keret kozott johet 1étre. A legtobb tavolsagszamitason alapul6 eljaras, amelyet
akusztikaivaltozas-detektalasra hasznalnak, alkalmazhato beszéloklaszterezésre is annak meg-
allapitasara, hogy a két besz€ldi csoport azonos besz¢lohoz tartozik-e (ANGUERA 20006).

Legyen két audioszegmens (7, j), amelyeket az akusztikai jellemzdvektorukkal reprezen-
talunk X; és X, és amelyek hossza N, és N, Ezek kozépért€ke €s variancidja u, o, €s u; o,
Mindegyik szegmenst modellezziik Gauss-eloszlassal: M; (i, 0,) €s M; (u;, 0;), amely lehet
egygaussos vagy tobbgaussos. Masrészrol a két szegmenst Gsszevonva X, a kozépérték és
a variancia u, o, amelyet Gauss-eloszlassal kdzelitve M (u, o).

Altalanossagban elmondhato, hogy két kiilonboz6 tavolsagalapt megoldassal lehet a két
szegmenst Osszehasonlitani. Az egyik tipus a statisztikai alapu tavolsag (statistic-based distan-
ce), a masik a valoszerliségalapt technika (likelihood-based technique). A statisztikai alapa
eljaras a két szegmensbdl szamitott elégséges statisztikakat hasonlitja 6ssze Ugy, hogy koz-
ben nincs sziikség modellekre. A statisztikak szamitasa normal esetben igen gyors €s jo becs-
lést ad, ha N, €s N, elég hosszuak a statisztikdk szamitasahoz, és az adatokbol szarmaz6 mo-
dellek meghatarozhatok az egygaussos kozépértékkel és a variancidval (ANGUERA 2006).

A masodik csoport a valdszeriiségalapu, amely annak a valoszintiségnek az értékelésén
alapul, amely azt fejezi ki, hogy az adott modell mennyire reprezentéalja az adott hipotézist.
Ennek szdmitasa joval lassabb (hiszen a modelleket tanitani és értékelni kell), de sok esetben
az eredmények jobbak, mint a statisztikai tavolsagalapuaké, illetve a nagyobb modellekkel
komplexebb adathalmazra is alkalmasabbak (ANGUERA 2006). A kdvetkezdkben néhany nép-
szerli metrikus alapt algoritmust mutatunk be.

2.2.1.1. Bayes-féle informacios kritérium (BIC: Bayesian Information Criterion)

A BIC az egyik legtobbet hasznalt algoritmus a szegmentalasban, illetve a klaszterezésben,
mivel szamitasa igen egyszerti és hatékony (ANGUERA 2006). A BIC a feltételes valoszintiség-
szamitas alapjain nyugszik. A BIC-ben a modellkivalasztas tigy torténik, hogy a valdsziniisé-
gi kritérium értéke annal magasabb, minél magasabb a modell komplexitasa, tehat biinteti
a modellkomplexitast (szabad paraméterek dsszege a modellben) (Scawarz 1971, 1978). Le-
gyen X; egy akusztikai szegmens, a BIC modell értéke M, ami azt jelenti, hogy a modell
mennyire jol illeszkedik az adatokra, amely a kovetkezoképpen definialhato:

BIC(M,)=log L(X . M)~ # (M) log(N,).
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Mivel a logL (X, M) az adatok log-likelihood értéke (a valdszeriiségi értek logaritmusa) a szo-
ban forgé modellbdl szarmazik, A egy szabad paraméter, amely a modellezett adatoktol fligg;
N, akeretek szama a szoban forgd szegmensben, és a #(M,) a szabad paraméterek szama a mo-
dellben 1év6 M, becsléséhez (Ammera 2004). Ilyen kifejezés a Bayes Factor (BF) kozelitése
(Kass—RAFTERY 1995; CHickERING-HECKERMAN 1997), ahol az akusztikus modelleket ML (ma-
ximum likelihood) médszerrel kozelitik, és ahol N, nagynak tekinthetd.

Ahhoz, hogy a BIC-et hasznalni tudjuk arra, hogy vajon a valtas a két szegmens kozott
van-e, értékelni kell azt a hipotézist, hogy X jobban kdzeliti az adatokat, mint az a hipotézis,
hogy a X; +X; jobban kozelit—a GLR (altalanos valoszerliség arany: Generalized Likelihood
Ratio) algoritmushoz hasonléan —, amelyet a kovetkezéképpen szamolunk:

ABIC (i, j) = —R(i, j) + AP.

Az R(i, j) a kdvetkezOképpen irhato fel abban az esetben, ha a modellt egy Gauss-eloszlassal
hozzuk létre:

B

N, N .
2’ log‘ > x, —7’log‘ > x,

ahol a P egy biintet6 kifejezés, amely a szabad paraméterek szamanak a fiiggvénye a modell-
ben. A teljes kovarianciamatrixra felirva:

R(i,j)=§log‘2x‘—

P=%(p+%p(p+1))log(zv).

A biintetdfaktor tulajdonképpen a valdszertiséget noveli a nagyobb modell esetében, mig a ki-
sebb modell esetében csokkenti.

Abban az esetben, ha az adatokat tobb Gauss-szal kivanjuk leirni (GMM), akkor azt a ko-
vetkezdképpen tehetjiik meg:

ABIC(M,) =log L(X, M)~ (log L(X ;. M,) +log L(X ,, M )~ AA¥ (i, j) log(N ),

ahol a A# BIC(i, j) a kiilonbség értéke a szabad paraméterekben a kombinalt modell és a két
kiilonalldo modell kdzott (ANGUERA 20006).

Noha a ABIC(i, j) két BIC(i) kritérium kozotti kiillonbség, amely azt hatdrozza meg,
hogy melyik modell illeszkedik jobban az adatokra, a beszélddetektalas szakirodalméaban
szokas magara a kiilonbségre is BIC-kritériumként hivatkozni. A BIC-algoritmust elsként
CHEN €s GorPALAKRISHNAN (1998a) alkalmazta a beszélddetektalasban, ahol egy teljes kova-
rianciaju Gausst hasznaltak az adatok modellezéséhez (Cuen et al. 2002). Bar nem létezik
eredeti formula, a A paraméter ugy van bevezetve, mint a biintetdfaktor hatasa az 6sszeha-
sonlitasban, amely rejtett kiiszobértéket alkot a BIC-kiilonbséghez. Mivel a kiiszobérték
megvalasztasa fontos az adatok illesztéséhez, ezért szamos tanulmany foglalkozott azzal,
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hogy milyen modszerrel lehet ezt a szabad paramétert optimalisan megvalasztani. Néhany
tanulmany a A paraméter automatikus megvalasztasa mellett érvel (TRITSCHLER—GOPINATH
1999; DeLAcourrT et al. 1999a; Lorez—ELLis 2000; DELACOURT—WELLEKENS 2000; MoRI—NA-
KAGAWA 2001; VANDECATSEYE et al. 2004).

AJMERA ¢és munkatarsai (2003) GMM-et hasznaltak minden egyes modellhez (M, M, és
M)), mig az M modell felépitésé¢hez a M, és M; modellek sszegét hasznaltak, igy el tudtak
keriilni a biintetéfiiggvény alkalmazasat, hogy ne kelljen a A értéket hasznalni. Az ered-
mény hasonld volt a GLR metrikai megoldashoz.

A Scuwarz (1978) altal javasolt BIC-algoritmusban az akusztikai vektorok szama a mo-
dell tanitasabol szarmaztathato, amelynek eléfeltétele, hogy a BIC szamitasakor az adatok
konvergalnak a végtelenhez. A valdsagban ez ott okoz problémat, ahol nagy az eltérés a két
hosszu szomszédos ablak kozott, vagy a csoportok kozott, amiket 6sszehasonlit. Néhany ku-
tato az eredeti formulat kis modositassal sikeresen alkalmazta, akar a biintetdfiiggvényt
(PEREZ-FREIRE-GARCIA-MATEO 2004), akdr az altalanos értékeket (VANDECATSEYE-MARTENS
2003), hogy csokkentsék azok hatasait.

Szamos implementéacioban a BIC-et a szegmentalas metrikdjaként javasoljak. Kezdet-
ben CHEN és GopaLAKRISHNAN (1998b) tobb valtasi pontot feltételezd kétutas algoritmust al-
kalmaztak, késébb szamos tanulmany (TriTsCHLER—GOPINATH 1999; SivakumAran et al.
2001; Lu—ZnanG 2002a; CerToLo—VEscovi 2003; CHENG—WaNG 2003; VEescovi et al. 2003)
kovette ezt, és vagy egyutas, vagy kétutas algoritmust alkalmaztak. Ezen tanulmanyok tobb-
sége amellett érvel, hogy progressziven novekvd ablakhosszt és kiillonb6zé hosszusaga
szegmenseket érdemes hasznalni a valtasi pontok detektalasahoz.

TRITSCHLER €S GOPINATH (1999) az igen rovid 1d6 alatt torténd beszélévaltasokra készitett
szamos gyorsabb algoritmust. SIVAKUMARAN ¢és munkatarsai (2001), CETToLO €s VEScovi
(2003), illetve VEscovi €s munkatarsai (2003) gyorsabb megoldast javasoltak a modell kozép-
értékének és variancidjanak kiszamitasara. Rocn és CHENG (2004) a MAP (Maximum A Poste-
riori) adaptacios algoritmust alkalmazta, Miro (2006) az ML (Maximum Likelihood) algorit-
must hasznalta a paraméterbecsléshez.

A BIC-algoritmus eldnye mas statisztikai alapti metrikakkal 6sszehasonlitva, hogy
a szamitasa abban az esetben joval gyorsabb, ha nagy felbontasu jelen futtatjuk. Ennek elle-
nére a BIC-algoritmust gyakran hasznaljak mas algoritmusokkal egyiittesen (ANGUERA
2006). Példaul a BIC-et szokas a kétutas beszéldszegmentalas masodik 1épcsdjeként alkal-
mazni (finomitasként). A DISTBIC-algoritmusban, amely szintén egy kétutas beszélészeg-
mental6 algoritmus, fontos, hogy a GLR els6 szegmentaldsa utan a BIC-et alkalmazzak
mint utéoszegmentalot (DELACOURT et al. 1999a, 1999b; DeELacourT—WELLEKENS 2000). Szin-
tén ezen irdnyban Znou és HANSEN (2000), Kiv és munkatarsai (2005), TRANTER €s REYNOLDs
(2004) Hotelling’s T? tavolsag hasznalatat javasoljak, mig Lu és Znang (2002a; 2002b)
KL2 (Kullback—Leibler) tavolsagot. VANDECATSEYE és munkatarsai (2004) normalizalt
GLR-t (NGLR) hasznaltak az el6szegmentalashoz, mig normalizalt BIC-et az utészegmen-
talashoz.
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2.2.1.2. Altalanositott valoszintiségarany (GLR: Generalized Likelihood Ratio)

A GLR-t mint valtozasdetektalo algoritmust el6szor WiLLsky €s Jones (1976), illetve ApPEL és
BranDT (1982) mutattak be. A GLR szintén valdszeriiségi alapu metrikai eljaras, amely két hi-
potézis kozotti aranyt fejez ki: a H, mindkét szegmens azonos személyétdl szarmazik, ezért
X =X,UX,~ M(u,0) reprezentalja jobban az adatokat. Masrészrél H, azt feltételezi,
hogy kiilonb6z08 beszeloktdl szarmazik a két szegmens, ezért X, ~ M, (u;, 0,) €¢s X;~ M, (w;, o)
egyiitt jobban megfelelnek az adatoknak (ANGUERA 2006). A hasonldsag aranya tulajdonkép-
pen a valdszeriiség aranyaként szamolhato a két hipotézis kozott:

GLR(i. j) = To = L(X, M(u,0)) |
] Hl L(Xi’M[(ﬂ[’ai))L(stM/(,uj,o"/))

Ebbdl meghatarozva a két szegmens kozotti tavolsagot, D(i, j) = —log(GLR(i, j)), egy megfeleld
kiiszobértéket megvalasztva el lehet donteni, hogy a két szegmens azonos beszel6tol szarmazik
vagy sem. A GLR-algoritmus kiilonbozik a hasonld elnevezésii standard valoszertiségi aranytol
(LLR), mivel a GLR-ben a valosziniiségi eloszlasfiiggvény nem ismert, és az adatokbol direkt mo-
don kell becsiilni, mig a LLR-ben a modelleknek a priori ismertnek kell lenniiik (ANGUERA 2000).

A beszélodetektalasban a GLR-t altalaban két azonos méretli szegmensre szokas alkal-
mazni. Ezt az id6ablakot gorditik végig az akusztikai jelben. A kiiszobérték lehet elére megha-
tarozott vagy dinamikusan adaptalt.

BonasTrE és munkatarsai (2000) a GLR-t egyutas megoldasként alkalmaztak a szegmen-
sekre, hogy a beszélgvaltasokat elére jelezze. A kiiszobértéket ugy allitottak be, hogy a tévesz-
tési aranyt minimalizaljak (gyakoribb téves riasztasok aran). Beszélddetektalojukban minden
egyes szegmenst 0nalloé potencidlis beszélohoz tartozonak tekintettek.

GANGADHARAIAH ¢és munkatarsai (2004) két beszélore alkalmas szegmentdlot fejlesztet-
tek, amely kétutas szegmentalo volt. Az els6 1épésben GLR-t, mig a masodikban Viterbi-algo-
ritmust hasznaltak a szegmenshatarok finomitasara.

Egy hasonlo kétbesz¢lds szegmentaloban Apami €s munkatarsai (2002) az elso 1épésben
a beszéd elso részét az elso beszélonek tulajdonitottak, mig a masodik beszélot akkor feltéte-
lezték, ha valtasi pontot jelzett a GLR. Algoritmusuk a masodik 1épésben azokat a szegmense-
ket valasztotta ki, amelyek az elsdben egyik beszél6hoz sem tartoztak. Kozben ezeket a szeg-
menseket hasonlitotta 6ssze a két besz¢l6i modell GLR-értékeivel, és ahhoz a beszéléhoz
rendelte a szegmenst, amelyiknél magasabb a hasonlosagi mérték.

A valtasdetektalasban és indexelésben a szegmentalé masodik 1épéseként Liu és KuBara
(1999) biinteté GLR-eljarast alkalmazott. A valtasi pont elfogadasara/elutasitasara egy elére
tanitott beszédhangalapt dekodert hasznaltak. A biintetés, amelyet ez a GLR-ben hasznalt,
aranyos a tanitaskor rendelkezésre allo adatokkal a két szegmensben:

GLR (i, J)

GLR' (i, ) = ——>==,
(N, +N,)’
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ahol 6 empirikusan meghatarozott. Hasonlo megfogalmazasban hasznaltak MeTze é€s munka-
tarsai (2004) a GLR-t szegmentacios 1épésként a tarsalgast atiratozo rendszeriikben.

2.2.1.3. Gish-tavolsag (Gish-distance)

etal. 1991; Gisu—Scumipt 1994). A GLR két részre 0SzIik (As,,ariancia €5 Arsuepirien):
(1-a)

a

N SIS
D, j))=——log| ——— |>
Gisn (85 J) 5 g W
. . . N, . , .
ahol S, ¢és §; a kovariancidja a két szegmensnek, a = YRR és W a sulyozott atlaguk
l 1 + 2
N N
W= LS, + L S,.

" N,+N, N,+N,

Kemp és munkatarsai (2000) a Gish-tavolsagi mértéket 6tvoztek mas algoritmussal a beszélo-
szegmentalashoz.

2.2.1.4. Kullback—Leibler-tavolsadg (KL vagy KL2)

A KL és a KL2 (SieGLER et al. 1997; Hung et al. 2000) igen hatékonyan és jo eredménnyel al-
kalmazhato a beszéloszegmentalasban. Az informacidelméletben a Kullback—Leibler-diver-
gencia vagy -tavolsag két valosziniiségi eloszlas kiillonbozoségét méri. Az egyik tipikusan az
elméleti eloszlast, mig a masik ennek egy modelljét reprezentalja. A kozottiik 1évo tavolsag
felfoghato ugy, mint a modellezésbdl szarmazo informacioveszteség vagy hiba. Adott két ran-
dom eloszlas: X, ¥, a koztiik 1évo KL-tavolsagot (vagy eltérést) a kovetkezdképpen tudjuk sza-
molni:

Y

KL(X,Y):Ex[log};XJ,

ahol E, varhato érték, tekintettel az X valoszinliségi eloszlasfiiggvényére. Ha a két eloszlast
Gauss-eloszlassal kozelitjiik, akkor a kovetkezoképpen fejezhetjiik ki a KL-tavolsagot:

1 - gl - -
KL(X,Y)= 5 r[(Cy _C)/)(Cy1 _C)(l )]E tr[(Cyl _C)(l Wy —py )y _/’ty)r 1.
A Kullback-Leibler-tavolsag ugyan nem negativ, de nem valddi metrika, mivel nem szimmet-
rikus, azaz megkiilonboztetheti a modellt és a modellezett eloszlast. A KL-tavolsagot szim-

metrikussa lehet tenni a kovetkezo 1épéssel:

KL2(X,Y)=KL(X,Y)+KL(Y,X).
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DEeLacourt és WELLEKENS (2000) a KL2-tavolsagot hasznaltak elsé két 1épésként a beszéldval-
tasi pont meghatarozasara. ZocHova és Rapova (2005) a KL2 egy tovabbfejlesztett valtozatat
hasznaltak. Elséként a szlineteket és a 1élegzetvételeket sziirték ki a beszédbdl rovid idejl
spektralis energiat és ZCR-t (Zero-Crossing Rate, nullatmenetek aranya) alkalmazva.

Hunc és munkatérsai (2000) a beszélodetektalasban akusztikai jellemzoként MFCC-t
nyertek ki a beszédbdl, illetve az egyes beszédszegmensek kozott KL2-vel és Mahalanobis-
¢és Bhattacharyya-tavolsaggal hataroztak meg a beszélovaltas helyét.

2.2.1.5. Mas tavolsagmérési eljarasok

A fent emlitett eljarasokon kiviil még szamos mas technika létezik két szegmens 6sszehasonli-
tasara. A DSD (Divegence Shape Distance, Kim et al. 2005; Lu-ZnanG 2002a, 2002b); az
XBIC (Cross-BIC, ANGUERA—HERNANDO 2004; ANGUERA 2005; JUANG—RABINER 1985); a Cu-
Sum-tavolsag (BasseviLLE-NIkiForov 1993); a Kolmogorov—Smirnov-teszt (DEsHAYES—PICARD
1986); a Mahalanobis—Bhattacharyya-tavolsag (CampBeELL 1997); a VQ (Vector Quantization,
vektorkvantalo) algoritmus (Mor—NakaGawa 2001); Hotelling’s T?-tavolsag (Znou—HANSEN
2000; TrRaNTER—REYNOLDS 2004).

Jollehet ezeket a technikakat eldszeretettel alkalmazzak, az egyik nagy hatranyuk, hogy
mindenképpen meg kell hatarozni a kiiszobértéket az elfogadashoz, illetve az elutasitashoz.
Ennek a problémanak a megoldasara szamos javaslat, munka keriilt napvilagra. Ezek tobbsé-
ge az automatikus paramétervalasztast javasolja, vagyis azt, hogy a kiiszobértéket dinamiku-
san, adaptivan kell beallitani. Lu tobb kutatasaban (Lu et al. 2002; Lu—ZnanG 2002a, 2002b)
amellett érvelt, hogy az adaptiv kiiszobértéket tegyék fliggévé a P-tdl, amelyet a kovetkezo-
képpen lehet kifejezni:

1 P . .
Th, =a;zp:0D(l—p—1,l—p),

ahol a er6sitd tényezo (altalaban az értéke kozel van az 1-hez).

2.2.2. Nem metrikéan alapuld szegmentalok

Ebben a fejezetben két technikat mutatunk be a beszélészegmentaldsra: sziinetalapt eljaras,
modellalapu eljaras.

2.2.2.1. Sziinetalapt besz¢élészegmentalod
A sziinetalapu technikan nyugvé beszeldvaltast elére jelzd eljarasok azt feltételezik, hogy

abeszelovaltas elott, vagyis a két besz€éld mintai kozott sziinet van. Ezek tobbsége a beszédfel-
ismerd rendszereknek adjak at a besz€loktdl szarmazd beszédszeleteket, igy nagyon fontos,
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hogy egy-egy beszédrész ne tartalmazzon félbevagott szot, vagyis a beszeéldvaltas atfedo be-
széd nélkil jojjon létre. Ebbe a technikai megoldasba tartoznak az energiaalapti (energy-
based), illetve a dekoderalapt (decoder-based) eljarasok (ANGUERA et al. 2006D).

Az energiaalapu eljarasok altalaban valamilyen energiaszint-kdvetést (energy detector)
hasznalnak, hogy megtalaljak a lehetséges beszélovaltasi helyeket. A keresd altalaban egy
gbrbe minimumat/maximumat kapja meg értékelésre, hogy az adott szegmens potencialisan
szlinet-e. A kiiszobérték altalaban eldre meghatarozott (Kemp et al. 2000; WactLar et al.
1996; Nisuiba—Kawanara 2003). Stu és munkatarsai (2003) a MAD (mean absolute deviation
statistic) algoritmust hasznaltak, amely az energia valtozasat méri egy-egy szegmensen beliil,
igy hatarozva meg, hogy az adott szegmens sziinet-e.

Ezzel szemben a dekoderalapu szegmentalok altalaban egy teljes beszédfelismerd rend-
szer részei, és igy keresik meg a sziineteket a beszédben (KusaLa et al. 1997; WoobpLAaND et
al. 1997; Loprez—ELLis 2000b; Liuv—KuBara 1999; WeGMANN et al. 1998). Ezen munkak tobb-
ségében a sziinetek minimalis hossza eldre definialt, hogy csokkentsék a téves elutasitasok
szamat. Nyilvanvaldan belathato, hogy a sziinetek jelenléte €s a beszéldvaltas csak csekély
mértékben korrelalnak egymassal, igy altaldban ezen rendszerekben csak hipotetikusan meg-
jelolt sziinetvaltasi helyeket feltételeznek, és egyéb algoritmusokkal egyértelmisitik azokat.

2.2.2.2. Modellalapti szegmentalo

A modellalapu szegmentalok (példaul a leggyakrabban hasznalt GMM) a tanuldé mintakbol
szarmaztatott akusztikai osztalyokat hasznaljak (ezek lehetnek férfi-nd, zene-sziinet stb. és
ezek kombinacidja). Az audioszegmenseket pedig a leggyakrabban ML-algoritmussal (Maxi-
mum Likelihood) rendelik hozza a modellekhez (Gauvai et al. 1998; Kemp et al. 2000; Bakis
etal. 1997; Sankar et al. 1998; KuBara et al. 1997). Ebben a rendszerben a modellek kdzotti
hatarokat feltételezik valtopontnak. Ez igen kdzel 4ll a beszédfelismerésben hasznalt dekoder-
vezérelt rendszerhez, hiszen abban is modellt alkotunk minden egyes beszédhangra és a szii-
netre is. A kiilonbség az, hogy itt igyekeznek szélesebb modelleket megkiilonboztetni. Ez
a szegmentalasi technika igen kozel all a beszéldklaszterez6 megoldasokhoz, amelyekben
a kiilonb6zo beszelok identitasa (vagyis akusztikai osztalya) a priori ismert. A modellalapa
szegmentalas, illetve klaszterezés alapvetd problémaja, hogy eldzetes ismeretekkel kell ren-
delkezni a modellekrél, vagyis elézetes tanitasra van sziikség. A beszéloklaszterezés teriile-
tén manapsag mar egyre gyakoribb, hogy olyan rendszereket hoznak 1étre, amelyben nem
sziikséges eldzetes informacid, példaul a tarsalgasban részt vevo beszélok szama. Ennek elle-
nére szamos tanulmanyban hasznaljak ezt a fajta szegmentalasi technikat.

AJIMERA és munkatarsai (2002), illetve AimErA és WooTeRrs (2003) az iterativ dekodolast
alulrol felfelé végezték. Kezdetben magas szamu beszélovaltast feltételeztek, majd ezt csok-
kentették addig, amig az az optimalis szamot el nem érte. MEIGNIER és munkatarsai (2001) és
ANGUERA €s HERNANDO (2004) fentrdl lefelé iranyul6 eljarast hasznaltak. Kezdetben egy valtasi
pontot feltételeztek, majd ennek a szamat novelték, amig az el nem érte az optimalis szamot.
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Ezen rendszerek tobbsége a GMM-et hasznalta a kiilonb6z6 osztalyok modellezéséhez,
és ML/Viterbi-algoritmust az optimalis beszélévaltasi pontok meghatarozasahoz. Lu és mun-
katarsai (2001) SVM-et (Support Vector Machines, szupport vektor gépek) alkalmaztak az
akusztikai osztalyok modellezéséhez.

2.2.3. A beszéldszegmentald algoritmusok Osszegzése

Osszességében elmondhato, hogy szdmtalan megoldas 1étezik a beszélészegmentalas megolda-
sara. A kutatasok tobbsége azonban mégis a BIC-algoritmust alkalmazza vagy csak dnmaga-
ban, vagy kiegészitve mas algoritmussal, példaul KL2-vel. Ennek oka, hogy a BIC igen gyor-
san szamolhato, és nincs sziikség eldzetes tanitasi folyamatra, vagyis feliigyelet nélkiil mikodo
rendszer. Emellett a bonyolultabb megoldasok nem, vagy csak alig javitottak a beszélodetek-
talas eredményein. Ezért a jelen értekezésben mi is emellett az algoritmus mellett dontottiink.

2.3. Beszéloklaszterezés

A beszéloklaszterezés azon technikak és algoritmusok Osszességét jelenti, amelyekkel az
egyes beszédszegmensek homogén csoportokba, egy-egy beszélohoz rendelheték. A be-
szédszegmens természetesen nem feltétleniil johet csupan egy hangfajlbol, hanem tobb kii-
16nb6z6bdl is. Ugyanakkor az is elmondhato, hogy a hangfajlnak nem kell akusztikailag ho-
mogénnek lennie (tartalmazhat zajt, zenét stb.). A beszélodetektalo tehat olyan rendszer,
amelyben megvalosul a bemend akusztikai jel beszeéld szerinti szegmentalasa, illetve ez-
utan megtorténik a beszéloklaszterezés, amely ezeket a szegmenseket homogén csoportok-
barendezi. Léteznek olyan hibrid rendszerek is, amelyek ezt a két 1épést azonos idoben vég-
zik (ANGUERA 2006).

A beszélodetektalasnal is fontos megkiilonboztetni az online €s az offline rendszereket.
Az offline rendszerben az adatok a rendszer miikodése eldtt rendelkezésre allnak. A legtobb
kutatas ilyen rendszerekrél szamol be. Az online rendszerek esetében az adatok a felvétel so-
ran dolgozddnak fel. A legtobb beszélddetektald rendszer kezdetben egy beszélot feltételez
(aki elkezd beszélni a felvétel elején), és ezutan iterativan ndveli a beszélok szamat mind-
addig, amig az el nem éri az optimalis besz¢éldi indexet. Mivel az online rendszerek mitkodése
még nem elégséges, ezeket csak érintdlegesen mutatjuk be. Mori €és Nakacawa (2001) olyan
online rendszert €pitett, amelynek a klaszterez6 algoritmusa vektorkvantalo (Vector Quanti-
zion), és amely a torzitds mérésén alapul (Nakacawa—Suzuki 1993). A rendszer kezdetben
egy beszélot szerepeltetett a kodkonyvben, majd fokozatosan adta hozza a beszéloket, amed-
dig a kodkonyvben meg nem haladta a VQ-torzitas a kiiszobértéket. Rougur és munkatarsai

35



Gépi beszélodetektalas magyar nyelvi spontan tarsalgasokban

(2006) GMM-alapu rendszert javasoltak, amelyben moddositott KL-tavolsagot hasznaltak
amodellek kozott. A beszéldvaltasi pontot a beszéd elérhetdve valasakor detektalta, és az ada-
tokat hozzarendelte egy, az adatbazisban meglévd beszelohoz, vagy uj beszElot készitett. Eb-
ben az esetben a hangsuly a beszéldi szegmensek gyors, beszElok szerinti osztalyozasan van,
amelyben dontési fat hasznaltak a besz¢él6i modellek kialakitasahoz.

A legtobb beszélodetektald azonban offline rendszer, amelyben az algoritmusokat ugy
mutatjak be, mint egy online is miikddtethetd rendszert. Ezen rendszereket két csoportba le-
het sorolni. Az egyikbe tartoznak a hierarchikus klaszterezési technikak (hierarchical cluste-
ring technique), amelyek az optimalis besz€l6i szamot iterativ modon keresik a lehetséges cso-
portok felosztasaval vagy egyesitésével. A masik csoportot az olyan klaszterezési technikak
alkotjak, amelyek els6ként megbecsiilik a klaszterek szamat, és tigy alakitjak ki a beszélok
szamat, nem szamitva, hogy a csoport kisebb vagy nagyobb lesz-e (ANGUERA 2006).

2.3.1. Hierarchikus klaszterezési technikak

A legtobb offline klaszterezd algoritmus a hierarchikus technikat hasznalja, ahol a beszéd-
szegmensek vagy -klaszterek iterativan vannak felosztva vagy egyesitve, amig az optimalis
beszéldszamot el nem érik. Ezen technikak alapvetéen két csoportra bonthatok (2.2. abra)
(ANGUERA 2006).

Fentrdl lefelé (lebontd) klaszterezés

<

/( lAr#szt\%evéﬂk va{lédi[ széha | \

nep>

AL HEEEEEASN

Alulrol felfelé (egyesitd) klaszterezés

2.2. dabra

A klaszterezd eljardsok sematikus abrdzoldsa

Az alulrol felfelé épitkezo felhalmozo eljarasok kezdetben nagyszamu szegmenst/klasztert
feltételeznek, majd az eljaras a legkozelebbi klasztereket egyesiti, a hierarchidban egy szint-
tel feljebb jabb klasztert alakitva ki.

A fentrdl lefelé épitkezd lebontd mddszerek egyetlen, minden adatpontot tartalmazo klasz-
terbdl indulnak ki, amit kisebb klaszterekre particionalnak, majd ezeket is tovabb bontjak.
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Mindkét modszerben két 1ényeges feladatot kell megoldani:

1. A tavolsag mérése a klaszterek kozott, meghatarozva ezzel az akusztikai hasonlosagot.

2. A megallasi feltétel (stopping criterion) meghatarozasa, vagyis hogy mennyire, milyen
magas szintig épiiljon fel a hierarchikus klaszterezés féja, illetve az elkésziilt dendro-
gram melyik vagasaval tudjuk a feladatot a legjobban megoldani.

2.3.1.1. Alulrdl felfelé (egyesitd, bottom-up) klaszterezo eljarasok

Ez a leggyakrabban hasznalatos modszer a beszéldklaszterezésre, mert a beszéldszegmenta-
las technikaja felhasznalhat6 a klaszterek kezdeti szamanak meghatarozasahoz. Altaliban az
aktualis klaszterek kozotti tavolsagmatrixot szamolja ki az algoritmus, és a legkdzelebbi paro-
kat vonja 0ssze iterativ modon mindaddig, amig a rendszer el nem éri a megallasi feltételt.

Az egyik korai munkaban (JiN et al. 1997) a beszél6klaszterezést a beszéléfelismeréhoz
mikodtették, amelyben a Gish-tavolsagot tavolsagmatrixként hasznaltak a kozeli klaszterek
Osszevonasahoz. A megallasi feltételt a biintetdsulyt minimalizal6 fiiggvény adta: a biintetés
sulya novekszik, ha tul sok klasztert hoz 1étre a rendszer (szabalyozva a tilzott 6sszevonast):

kZK;Nka\/E,

ahol a K a klaszterek szdma, a 2k a k klaszter kovarianciamatrixa, az N, az akusztikai szeg-
mens ¢€s |-| a determinans jele.

Kozel egy idében SIGELER és munkatarsai (1997) KL2-eltérést hasznaltak a tavolsag mé-
résére. Megallasi kritériumként az egyesitd eldfeltételt alkalmaztak. Az eredmények azt mu-
tattak, hogy a KL2 jobban hasznélhat6, mint a Mahalanobis-tavolsag a beszéloklaszterezés-
ben. Zuou és Hansen (2000) szintén a KL2-metrikat hasznaltdk a klaszterek kozotti
hasonlosag mérésére.

W/in =

Altalaban elmondhaté, hogy a statisztikai alapt tavolsagi metrikak (nem igényelnek tani-
tast) korlatozottan miikddnek a beszéldklaszterezésben, mivel impliciten hatarozzak meg a ta-
volsagot a kozépérték- és a kovarianciamatrix kozott mindegyik szegmensre, ugyanakkor
a beszéloklaszterezésben sokszor nem all rendelkezésre egy beszEél6tol elégséges mennyisé-
gl adat a modellezéshez.

Roucur és munkatarsai (20006) azt javasoltak, hogy a két GMM-modell k6zotti tavolsagot
a KL-metrika alapjan mérjék. Adott két modell M,, M, (K, kevert Gauss-modell mindkét mo-
dellre ¢és a Gauss-sulyai W,(i), i = 1... K, és W,(j), j = 1... K,), a tavolsag M, és M, kozott:

(M, M,)= 3" W, ()min}2, KL(N, (i), N, ())) .
ahol az N(i) a modellbdl szarmazo egyik Gauss-komponens.

Beiar és munkatarsai (1998) az egyes kevert Gauss-komponensek kozott mérték a tavol-
sagot. A tavolsagmatrixban d(i, j),Vi,j a két modell minden lehetséges Gauss-parja kozott
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meghatarozasra keriiltek a tavolsagok (a tavolsagot euklideszi, Mahalanobis- ¢s KL-fiigg-
vénnyel mérte), és a végleges tavolsagot gy hatarozza meg, hogy minimalizalja a matrix osz-
lopaiban és soraiban a sulyokat.

BEN és munkatarsai (2004), valamint MoraruU €s munkatdrsai (2005) a klasztermodelleket
MAP-adaptacioval szarmaztatjak az eldzetesen tanitott GMM-bol. A tavolsagot a GMM-
modellek kozott ugy szamitjak, hogy egy sajatos KL2-tavolsagot mérnek, ahol csak a kdzépér-
tékek vannak adaptalva (a variancia és a sulyok a modellbol szarmaznak). A tavolsag tehat a ko-
vetkezOképpen szamolhato:

2
Om,d

D(M,, M >=\/ZM s gy, W lmd) = (m d))”

ahola u (m,d) és a u,(m,d) a d-edik komponens éatlaga, amely az m Gauss-komponens atlag
vektora, a g, , azm Gauss d-edik komponense, és az M, D a kevert Gauss-komponensek sza-
ma és GMM-modell dimenzioja.

A statisztikai alapt rendszereken kiviil Gauvain és munkatarsai (1998), valamint BARRAS
és munkatarsai (2004) a GLR-metrikat ismertették (hangolo paraméterekkel), ahol biintették
anagyszamu szegmenseket és a klasztereket a modellben. A klaszterterezés optimumat itera-
tiv Viterbi-dekodolo és egyesito iteracio detektalta, amelyben a rendszer megallasi feltételét
ugyanezzel a metrikaval valdsitottak meg.

Soromonov és munkatarsai (1998) szintén GLR-t hasznaltak, majd tavolsagi matrixon-
ként hasonlitottak 6ssze a KL2-vel és iterativan egyesit klaszterezéssel mindaddig, amig ma-
ximalizalva nincs az un. becsiilt klaszter tisztasaga (purity).

A legtobbet alkalmazott tavolsagi és megallasi kritérium a beszéldklaszterezés eseté-
ben is a BIC-algoritmus (CHEN et al. 1998; CHEN—GoPALAKRISHNAN 1998a). A paronkénti ta-
volsagmatrix minden egyes iterdcid soran meghatarozott, és az a par, amelyik a legna-
gyobb BIC-értékkel rendelkezik, 6sszevonasra keriil. Ez a folyamat akkor all le, amikor az
Osszes par esetében ABIC < 0. A késébbiekben ezt az eljarast fejlesztették tovabb (CHeN et
al. 2002; TriTSCHLER—GOPINATH 1999; TRANTER—REYNOLDS 2004; GETTOLO—VESCOLI 2003;
MEeNEDO-NETO 2003).

SaNKAR és munkatarsai (1995) és HEck—Sankar (1997) a szimmetrikus relativ entropiata-
volsagot hasznaltak a beszéloklaszterezéshez, amelyet az ASR-rendszerben alkalmaztak a be-
szél6adaptacio megvalositasahoz. A tavolsag hasonld az ANGUERA (2005) és a MALEGAONKAR
és munkatarsai (2006) altal hasznaltéhoz, amelyeket a beszélészegmentaciohoz alkalmaztak.
A kovetkezd egyenlettel kifejezve:

1
D(M,,M,) ZE[DAI, 5 D5, 0 1
ahol D; ; a kovetkezot jelenti:

Dz,., P log p(X,;

M;)+log p(X,

M)).
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A megallasi kritérium egy empirikusan megallapitott kiiszobértek volt. Késobb ugyanezen
szerzok (SANKAR et al. 1998) egy komponenst tartalmazé GMM-alapu klaszterezést valdsitot-
tak meg.

Ezen mddszerek mellett megjelentek olyan technikak, amelyek a beszéléazonositas és
a beszélofelismerés teriiletérol érkeztek (Barras et al. 2004; SiNHA et al. 2005; Zuu et al.
2005; Znu et al. 2006). A rendszerben standard 6sszevonason alapuld (agglomerativ) klaszte-
rezést hasznaltak BIC-val. A biintetéparamétert, a A-t Ggy allitottak be, hogy tobb klaszter le-
gyen mint az optimalis. A beszélddetektalaskor eldszor osztalyoztak a klasztereket nem és
savszélesség szerint (mlsorhirekben). Minden egyes klaszterbdl univerzalis hattérmodell se-
gitségével (altalanos hattérmodell, UBM: Universal Background Model) és MAP-adaptalas-
sal alakitottak ki a besz¢él6i modelleket (Wu et al. 2003a, 2003b, 2003¢). A legtobb esetben
lokalis jellemzévetemitd normalizacios (local feature warping normalization) algoritmust
hasznaltak azért, hogy a jellemzdkbdl eltavolitsak a nem stacionarius részeket. A besz¢l6i
modelleket metrikusan hasonlitottak dssze kereszt-likelihood algoritmussal (REyNoLDs et al.
1998), amelyet a kdvetkezoképpen lehet megfogalmazni:

X ,|M,-UBM X\ M. —UBM
D(Xan):Llog p(X M, -U )+L10 p(X,| M, -U )
N, p(X,|UBM) N, p(X,|UBM)

ahol M, —UBM azt fejezi ki, hogy a modell MAP-adaptalt az UBM-b&l. Empirikusan megal-
lapitott kiiszobértéket hasznaltak mint megallasi kritériumot.

Néhany tanulmanyban a beszéldszegmentalast a beszéloklaszterezéssel integraltak egy
szegmentald/klaszterez6 rendszerbe. A kezdeti szegmentalast hasznaltak fel a beszél6i mo-
dellek tanitasahoz, amelyet iterativan dekddoltak, és tjratanitottak az akusztikai adatokon.
A kiiszobértékmentes (threshold-free) BIC-metrikat hasznaltdk ahhoz, hogy egyesitsék a ko-
zeli klasztereket minden egyes iteracioval, és ezt a modszert hasznaltak a leallasi kritérium-
hoz is (AmMERA et al. 2002; AtMmERA—Wo0OTERS 2003; WooTERs et al. 2004). WiLcox és munka-
tarsai (1994) biintetd GLR-algoritmust hoztak 1étre, ezen beliil hagyomanyos agglomerativ
(6sszevono) klaszterezést. A biintetéfaktor azokat a klasztereket vonja ssze, amelyek id6-
ben kozel allnak egymashoz. A klaszterek modellezéséhez altalanos HMM-et épitettek az
Osszes adatot felhasznalva, és csak a sulyokat adaptaltak minden egyes klaszterhez (SANKAR
et al. 1998). A végleges allapotot iterativ Viterbi-dekddolassal érték el.

MoH ¢és munkatarsai (2003) egy 0j megoldast vezettek be a beszéldklaszterezésbe.
A modszer Iényege, hogy a beszélok klaszterezéséhez beszélo-haromszogelést (triangula-
tion) hasznaltak. Ennek Iényege az, hogy az egyes beszédszegmenseket egy koordinata-rend-
szerben helyezik el, és ebben a koordinata-rendszerben keresik a klasztereket. Adott a klaszte-
rek csoportja C,, k= 1... K és a nem atfedd beszédet tartalmazd szegmensek csoportja
X, j=s... S, amely a kiilonb6z6 alcsoportok/csoportok tagjait tartalmazza. Az elsd 1épés so-
ran létrehozza az algoritmus a koordinatavektorokat minden klaszter egyes szegmenseihez
(teljes kovarianciajt GMM-mel modellezve), amit gy visz véghez, hogy kiszamolja minden
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egyes klaszter valoszeriiségét az egyes szegmensekhez. A hasonlosagot két klaszter kozott
ugy definialja, mint keresztkorrelaciot a két vektor kozott:

Clk, )=, P(C X )p(C [X)),
Osszevonva azokat a klasztereket, amelyek nagy hasonlésagot mutatnak.
2.3.1.2. Fentr6l lefelé (Iebontd, top-down) klaszterez6 technikak

A szakirodalomban csak néhany olyan beszélddetektald rendszer van, amelyben a beszElo-
klaszterezés egyetlen klaszterbdl indul ki, és iterativan bontja azt kisebb csoportokra addig,
amig a megallasi kritérium nem talalkozik a kivant klaszterszammal.

Jounson és WoopLanD (1998) lebonto klaszterezési technikat alkalmaztak a beszélék cso-
portositasahoz az ASR-rendszerben (Jonnson 1999; TranTER—REYNOLDS 2004). Az algorit-
mus addig fut iterativan, ameddig négy alcsoportot nem képez, majd ezutan dsszevonja azo-
kat, amelyek nagyon hasonlok egymashoz.

2.4. Beszéddetektalas

A beszélodetektalashoz fontos és alapvetd feladat a beszéddetektalas (VAD: Voice Activity
Detection), amely a beszédfelismerésben, de a hagyomanyos telefonidban is fontos szerepet
tolt be. A beszéddetektalas soran azon részeket hatarozzuk meg az akusztikai jel alapjan a fo-
lyamatos beszédben, ahol beszéd detektalhato, kiszlirve ezzel a szlineteket, a kohogéseket,
illetve egyéb zajos részeket.

A beszéddetektalas igen egyszeriinek tiinhet, de a technoldgiai megvalositasa korantsem
trivialis, jollehet szamos beszédfelismerd tartalmazza, a mai napig nem megoldott kihivas
a beszédtechnologia szamara.

Az elmult évtizedekben szamos kisérletet végeztek a beszéddetektalas tokéletesitésére
(Sonn et al. 1999; Cno—Konpo 2001; Gazor—ZHANG 2003; ArMant et al. 2003). A beszéddetek-
talo algoritmusban kiilonféle akusztikai jellemzdket lehet felhasznalni, mint példaul a jel ener-
gidjat (Woo et al. 2000), az alaphangmagassagot (CHENGALVARAYAN 1999), a spektrumanali-
zist (Marzinzik—KoLLMEIER 2002), a nullatmenetek szamat (zero-crossing rate) (ITU-T 1996),
a periodicitas mértékét (Tucker 1992) vagy a magasabb rendu statisztikai jellemzoket, mint
az LPC-analizist (NEMER et al. 2001) vagy ezek kiilonféle kombinacidit (ITU-T 1996).

A tipikus beszéddetektaldo harom részbdl all: i) zajcsokkentés, ii) jellemzOkinyerés,
iii) dontés. A zajsziirés altalanos megoldasa a Wiener-sziird, mely a sziir6 kimenete €s a ki-
vant jel atlagos négyzetes tavolsagat minimalizalja. A dontési feladat alapvetden két
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modszertani megoldasra vezethetd vissza: a szabalyalapura és a statisztikai alapura. A jel-
lemzdkinyerés soran olyan akusztikai paramétereket keresiink az akusztikai jelben, ame-
lyek alapjan elkiilonithet6k a beszéd és a nembeszéd szegmensek. A Sonn és munkatarsai
(1999) altal kifejlesztett beszéddetektald rendszerben egy statisztikai alapon miikodé algo-
ritmust alkalmaztak, amely a jel energiajat hasznalja akusztikai jellemzoként, az adatok
eloszlasanak modellezéséhez pedig Gauss-eloszlast alkalmaztak. A YiNnG és munkatarsai
(2011) altal javasolt beszéddetektalo feliigyelet nélkiili tanulason alapulo eljarassal (szek-
vencialis kevert Gauss-modell) automatikusan osztalyozta a beszéd és a nembeszéd ré-
szeket. Akusztikai jellemzoként pedig Mel-frekvencias spektralis szlir6t hasznalt. Mind
a beszéd, mind a nembeszéd szegmens modellezése két GMM-mel tortént. Az ITU-T altal
kidolgozott G.729B beszéddetektalo szabvany egyszerre négy akusztikai paramétert is
alkalmaz: a teljes és az alacsony frekvencia energiajat, a linedris spektralis elemzést
(LPC-vel) és a nullatmenet szamat (zerocrossing rate).

2.4.1. A beszéddetektalo altalanos leirasa

A VAD kihivasa, hogy detektaljuk a jelen levo beszédjelet a zajos jelben. A beszéddetektalo-
ban alkalmazott dontés a bemend jellemzdvektorokra torténik, amely legyen x. Feltételezve,
hogy a beszédjel és a zaj additiv, a beszéddetektalo modul alapvetden a két kovetkezd hipoté-

zis kozil valaszt:
Hy:x=n

H,:x=n+s.

A VAD tipikus megvaldsitasat a kovetkezo blokkdiagram mutatja (2.3. abra), amely harom
f6 modult tartalmaz: i) jellemzdkinyerés, i7) dontési modul, iii) utéfeldolgozas.

5 ) X (" Donesi ) VAD(f
“WH Jz:‘::éz '—>|() ke 9 [ Utsfeldoigozad—» vap(f
- uw[u

A beszéddetektdlo tipikus megvalositasanak blokkdiagramja

2.4.2. Jellemzodkinyerés a beszéddetektdldo megvalositasahoz

A beszéddetektald 1étrehozasakor olyan akusztikai jellemzd(ke)t szokas figyelembe venni,
amely diszkriminativ tulajdonsaggal bir a beszéd és a nembeszéd szegmensek automatikus
osztalyozasahoz. Szamos megvalositas alkalmazza: i) a fullband (energia a teljes spektrumra)
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¢és a subband (részsav: a spektrum felbontasa kisebb frekvenciatartomanyokra) energiat (Woo
et al. 2000), ii) a spektralis eltérést a beszéd és a hattérzaj kozott (MarzINZIK—KOLLMEIER
2002), iii) az alaphangmagassagot (Tucker 1992), iv) a nullatmenetek szamat (zero crossing
rate) (RABINER et al. 1975) és v) a magasabb rendi statisztikakat (NEMER et al. 2001; RAMIREZ
et al. 2006; Gorriz et al. 2006; Ramirez et al. 2007).

A legtobb beszéddetektalo az éppen érkezo hangjelre (frame: keret) hatarozza meg a don-
tést, €s nem veszi figyelembe a kontextust, vagyis az eltte €s a mogotte allo jelet. Ugyanak-
kor vannak olyan eredmények, amelyek szerint a hosszu ideji akusztikai jellemzok jol hasz-
nalhatok magas zajjal terhelt akusztikai jelre (Ramirez et al. 2004; Ramirez et al. 2005).

2.4.3. A beszéddetektald dontési modulja

A beszéddetektald dontési modulja tartalmazza azt a szabalyt vagy eljarast, amely meghata-
rozza a jellemzovektorra (x-re), hogy beszéd vagy nembeszéd. Sonn ¢s munkatarsai (1999)
olyan VAD-algoritmust hoztak létre, amely statisztikai eljarast, valoszinliségiarany-tesztet
(likelihood-ratio test, LRT) alkalmazott egyetlen jellemzore. Az eljaras két hipotézistesztet
hasznal, ahol az optimalis dontési szabalyt a valdszinliségi hiba minimalizalasaval éri el
Bayes-osztalyozoval.

Adott egy megfigyelt vektor az osztalyozashoz; az alapvetd feladat két hipotézistesztre
redukalhato, amely szerint két hipotézis koziil (H, vagy H,) a legnagyobb feltételes valoszinii-
séggel rendelkezot valasztjuk P(H|x):

P(H |x)Z, P(H,|x).

Felhasznalva a Bayes-szabalyt az LRT kiszamolaséhoz:

P(H1|x) > P(Ho)
P(H,|x)<"™ P(H)

2.4.4. A beszéddetektald utofeldolgozasa (simitas)

A legtobb VAD a dontését az akusztikai jel keretekre bontasa utan minden egyes keretre hoz-
za meg. Ezt a dontési sorozatot vizsgaljuk feliil a beszéddetektald utolséd 1épéseként. Ebben
a modulban hasznalhatunk eldre meghatarozott kiiszobot arra vonatkozéan, hogy minimali-
san milyen hosszu lehet egy-egy sziinet, példaul 100 ms.
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2.5. Besz¢éldspecifikus jellemzdok a gépi
besz¢ldfelismerésben

Azutdbbi évtizedekben egyre nagyobb figyelmet kap az automatikus beszélofelismerés meg-
valdsitasa a kriminalisztikai fonetikaban és a beszédtechnologidban. Ezt jol reprezentélja,
hogy a beszédtechnologiai konferencidkon elhangzo eléadasok kozel egyharmadat a beszélo-
felismerés témakdre adja. A beszéléfelismerd rendszerek szamos mas beszédtechnologiai al-
kalmazasba integralhatok, ilyen példaul a beszédfelismerés, de a napjainkban a legdinamiku-
sabban fejlodo beszélddetektalonak is szerves része.

A mindennapi életben képesek vagyunk akar néhany masodperces hangmintabdl azono-
sitani az altalunk ismert személyeket. Ez azért lehetséges, mert a beszédhang olyan akuszti-
kai jegyeket tartalmaz, amelyek jol reprezentaljak az adott egyént (Boum 2007). Kutatasok
kimutattak, hogy a hangfelismerésért, akarcsak az arcfelismerésért, egy kiilon agyi tertilet fe-
lelds. Képalkoto eljarasok ugyanis bizonyitottak, hogy mas-mas agyteriilet aktivalodott az is-
mert és nem ismert személy beszéde hallatan (BELiN et al. 2004). Az ismert személyek felis-
merése mellett képesek vagyunk a nem ismert személyekrdl is profilt késziteni, vagyis
altalanos informaciokat adni példaul a nemre (Lass et al. 1976), az életkorra (PTaCEK—SAN-
DER 1966; GocsAL 1998), testalkatra (DoMMELEN—MoxNESs 1995; Gosy 2001) vagy hangulat-
ra (ScHERER et al. 2001) stb. vonatkozoan.

A gépi beszélofelismerés harom teriiletre oszthatd (CampBELL 1997) (V0. 2.4. dbra). Meg-
kiilonboztetiink beszéldazonositast (speaker identification), beszéldhitelesitést (speaker veri-
fication) és beszélddetektalast (speaker diarization). A beszElShitelesités célja, hogy egy sze-
mélyrdl eldontse, hogy 6 az, akinek allitja magat. Ez a cél megegyezik a tobbi biometrikus
személyazonositas (példaul ujjlenyomat-, iriszvizsgalat) céljaval. Ebben a feladatban binaris
donteést kell hoznia a gépnek: elfogadas/elutasitas. Ekkor a beszélonek érdeke, hogy a gép fel-
ismerje a hangjat, ezért a beszédmindség igen jo. Ezzel ellentétben, a beszéldazonositas célja,
hogy a beszélok egy lehetséges korébdl kivalasszuk az aktualisan beszeél6t (CampBELL 1997).
Ez a feladat osztalyozasi problémara vezethetd vissza. Lehetséges azonban az is, hogy a lehet-
séges besz¢élok halmaza nyilt, vagyis a besz€ld nincs benne a halmazban, ekkor a rendszer is-
meretlen személyként azonositsa a beszélot. A beszélodetektalaskor két- vagy tobb-beszElés
tarsalgasokban kell azonositani azt, hogy ki mikor beszél. A beszéléazonositas és beszéld-
hitelesités lehet szovegfiiggd vagy szovegfiiggetlen. A kutatok altalaban a szovegfiiggetlen
osztalyozasra torekednek, mivel ekkor tetszdleges tartalml beszédminta alapjan torténhet
a beszElo azonositasa vagy hitelesitése (CampBELL 1997).
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Beszédtechnologia
Analizis/szintézis Felismerés Kédolas
Beszédfelismerés Beszélbfelismerés Nyelvfelismerés

Beszél6azonositas Beszél6detektalas Beszél6hitelesités

/T~

- Szévegfuggetlen - Sz6vegfuggd - Szbvegfuggetlen | |- Szovegfliggd

- Nem - Egyiittm(kodé - Egyuttmdkodé - Egyuttmdkodé
egyuttmikodd beszéld beszeld beszéld
beszéld - J6 min6ségl - J6 min6ségl - J6 min6ségl

- Véltozatos beszéd beszéd beszéd

beszédminbség

2.4. abra
A gépi beszédfeldolgozas teriiletei

A beszéldhitelesités napjainkban egyre inkabb megoldottnak tinik, mivel kozel 98-99%-os
eredménnyel miikodik (BivBor et al. 2011). A beszéléazonositas eredményei ehhez képest
joval valtozatosabbak. Az eredmények nagyban fiiggnek a felvétel mindségétol, azaz hogy
milyen a jel/zaj viszony, és a beszédminta hosszatol. A gyakorlatban legtobbszor igen ro-
vid akusztikailag feldolgozhaté minta all rendelkezésre az azonositashoz (NikLiczy 2001;
NikLECZY—Gosy 2008). Kutatasok szerint a legrovidebb beszédminta hossza, amely még alkal-
mas az azonositashoz, 16 masodperc (NikLECZY—Gosy 2008).

A beszélofelismerés 6t 1€pésbdl all: a beszédjel tisztitasa, jellemzdkinyerés, beszélomo-
dellek létrehozasa, mintaillesztés, dontés (2.5. abra).
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Beszél6azonositas

Referenciasablon
vagy modell
Beszél6 #1

Azonositas eredménye
Bemenet (beszéd)HJellemzékinyerés|—> —>| Maximum kivalasztas Beszéld ID v

Referenciasablon
vagy modell

Beszél6 #2

i

Referenciasablon
vagy modell

Beszél6 #N

BeszélGhitelesités

i e . e o Hitelesités eredménye
|Bemenet (beszed)H Jellemz&kinyerés |—>|Hasonlosag H Dontés Beszél6 ID
Beszél6 ID
(#M)

Referenciasablon
vagy modell
Beszél6 #M

2.5. dbra

A beszéléazonositas (fent) és a beszélohitelesités (lent) folyamatabraja

A bemeneti beszédjelbdl eltavolitjuk azokat a részeket, amelyek nem jarulnak hozza a be-
sz¢16 személy felismeréséhez, vagy nehezitik azt. [lyen tipikus eljaras a zajsziirés, beszéd-
jeltisztitas, amely sordn a beszédbdl eltavolitjuk a zaj minél nagyobb részét, javitva ezzel

a jel/zaj viszonyt. A masik eljaras a beszéddetektalas (voice activity detection), amely so-
ran csak azokat a részeket taroljuk el, ahol a besz¢ld valoban beszél, kiszilirve ezzel a sziine-
teket, hosszabb 1¢legzetvételeket, zajos részeket. A beszédjel megtisztitasa utan szamitjuk

ki beldle az akusztikai jellemzéket. Az akusztikai jellemzok igen sokfélék lehetnek. A jel-
lemzdkinyerés célja az, hogy megtalaljuk azon akusztikai jellemzdket, amelyek mentén az

egyes besz¢l6k elkiilonithetdk, azaz beszéldszemély-specifikusak. Az akusztikai jellemzok-
nek ugyanakkor egyszeriien mérhetéknek, minden beszé16nél jol mérhetéknek, érzelmi alla-
pottdl fliggetlennek kell lenniiik.

Jollehet az akusztikai jellemzoék koziil az MFCC (Mel-Frequency Cepstral Coeffi-
cients) egyiitthatok az egyik legtobbet hasznalt jellemzok, tovabbra is kérdés maradt, hogy
a spektrumban mely frekvenciasav tartalmazza a beszéldspecifikus jegyeket. Az MFCC-t
hasznalo beszélofelismerd rendszerek eredményei azt mutattak, hogy a spektrumban
a 2,5-3,5 kHz kozotti sav az, amely beszéldspecifikus jegyeket hordoz (Furur 1981). Part-
HASARATHI €s munkatarsai (2009) a beszélddetektalo rendszeriikben szintén azt tesztelték,
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hogy melyik az a kritikus sav, amely a beszélére utalhat. Az eredmények azt mutattak,
hogy a vizsgalt harom tartomany koziil (1,5-2,5 kHz; 2,5-3,5 kHz; 3,5-4,5kHz)a 2,5kHz
¢és a 3,5 kHz kozotti tartomanyban szamolt Mel-frekvencias kepsztralis egylitthatokkal ér-
ték el a legjobb eredményt.

A jellemzdkinyerés utan eléallnak az igynevezett jellemzdévektorok, amelyek alapjan
elvégezhetd az osztalyozas. Az osztalyozashoz a beszédfelismerésben hasznalt algoritmu-
sokat szokas alkalmazni (kevert Gauss-modell: Gaussian Mixture Model, GMM; rejtett
Markov-modell: Hidden Markov model, HMM; Mesterséges Neuronhaldzatok: Artificial
Neural Network, ANN; Szupport Vektor Gép: Support Vector Machine, SVM; Dontési fak:
Decision tree és ezek kombinacidi). A beszédfelismeréshez képest azonban a beszélofelis-
merésben a modellek kozotti hasonlosag mérését végezziik, ami a referencia-adatbazisban
talalhato személyek modelljei és az aktualisan azonositasra keriilé személy modellje kdzot-
ti hasonlosag mérését jelenti. Emellett hangstlyos szerepet kap a konfidenciaszint, vagyis
az, hogy mennyire biztos a dontés: elfogadas vagy elutasitas. Az osztalyozas mindig két 1¢-
pésben torténik. Az elsd 1épésben a tanuloalgoritmus elsajatitja az egyes személyekre jel-
lemz6 paramétereket, majd a masodik 1épésben a tanitasnal fel nem hasznalt személyekre al-
kalmazzuk a tanitas soran elsajatitottakat.

A korabbi kutatasok szama igen jelentds, a jelen munkaban csak néhany bemutatasara
keriil sor. A beszéléfelismerés kiindulasakor a beszédbdl kinyert jellemzokbdl szamolt jel-
lemzévektorok kozott szamitottak tavolsagmértéket kiilonbozo tavolsagfiiggvényekkel
(v0. 2.1. tablazat).

2.1. tablazat
A beszéldfelismerd rendszerek kronologiai attekintése
(CampBeLL 1997 alapjan);
N: beszél6k szama, i: identifikdacio, v: verifikacio, s: szekundum, a beszéd hossza

Szerzé Kor- Jellemzék Osztalyozas Szoveg N Hiba
pusz
ATAL 1974 labor kepsztrum | Mintaillesztés figgd 10 | 1: 2%/0,5 s
(tavolsagfiiggvény) v:2%/1's
MARKEL— labor LP Long term statistics fuggetlen 17 | 1:2%/39 s
Davis 1979 (egyfajta tavolsag-
fliggvény)
Furur 1981 telefo- | normalizalt | Mintaillesztés fiiggd 10 | v:0,2%/3 s
nos kepsztrum
SCHWARTZ et telefo- | LAR Nem parametrikus figgetlen 21 | 1:2,5%/2 s
al. 1982 nos (pdf) valoszintiség-
eloszlas-fliggvény
Li—WRENCH labor LP, Mintaillesztés fiiggetlen 11 | i:21%/3 s
1983 kepsztrum i: 4%/10 s
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Szerzé Kor- Jellemzok Osztalyozas Szoveg N Hiba
pusz
DODDINGTON labor filterbank | DTW: dinamikus fiiggd 200 | v:0,8%/6's
1985 idovetemités
SooNG et al. telefon | LP VQ (64) izolalt 100 | i:5%/1,5s
1985 Valoszinliségi arany | szavas i: 1,5%/3 s
teszt
HiceiNs— labor kepsztrum | DTW fliggetlen 11 | v: 10%/2,5 s
WOHLFORD Valosziniiségi arany v:4,5%/10 s
1986 teszt
ATTILI et al. labor kepsztrum | Projected long term fliggd 90 | v:1%/3s
1988 LP statistics
auto-
korrelacio
HiGains et al. irodai LAR, DTW, fliggd 186 | v: 1,7%/10's
1991 LP- Valosziniiségi arany
kepsztrum | teszt
TisuBY 1991 telefo- | LP HMM fiiggetlen 100 | v:2,8%/1,5s
nos (AR mix) v: 0,8%/3,5 s
REYNOLDS irodai Mel- HMM fiiggd 138 | i:0,8%/10s
1995 kepsztrum | (GMM) v: 0,12%/10 s
CHE-LIN 1995 | irodai kepsztrum | HMM fiiggd 138 | i:0,56%/2,5 s
i: 0,14%/10 s
v: 0,62%/2,5 s
Corowmsi et al. | irodai Kepszt- HMM fliggetlen 416 | v: 11%/3 s
1996 rum, (GMM) v: 6%/10 s
energia v:3%/30 s
els6 két
derivalt
CAMPBELL et telefo- | LPCC SVM fiiggetlen 356 | v:6,1%/30 s
al. 2006 nos MFCC (GLDS kernel) v: 4,8%/30 s
GMM v: 3,2%/30 s
GMM-SVM
JosHr et al. telefo- | LPCC AANN-HMM figgetlen | 500 | v: 6,69%
2008 nos
Avi-YUuvaL labor LSF és skew-GMM fliggetlen 100 | i:1,5%
2014 MFCC
elsé két
derivalt

47



Gépi beszélodetektalas magyar nyelvi spontan tarsalgasokban

A kés6bbiekben a szabalyalapt felismerdket felvaltottak a statisztikai alapt rendszerek, ame-
lyek hatékonysaga joval meghaladta a szabalyalaptakét.

A magyar nyelvre vonatkozoan szamos kutatas jelent meg a beszéld személy azonositasa-
nak témakorében (Gosy—NikLEczy 1999; NikLeczy 2003; Beke 2008; Boum 2006). Igen kevés
szamban jelent meg azonban kifejezetten a besz¢ld személy gépi felismerésével foglalkozo ta-
nulmany. Ftk Méark (1997) TDK-, majd OTDK-dolgozataban foglalkozott a témaval. Dolgoza-
tdban LPC-t (linearis predikcios egyiitthatot) hasznalt jellemzdként, a mintaillesztéshez pedig
vektorkvantalot és kiilonbozo neuralis halozatokat (MLP: Multilayer Perceptron, RBF: Radial
Basis Function). Eredményei azt mutattak, hogy a beszéldidentifikacios feladatban az MLP,
mig a beszéldverifikacios feladatban a vektorkvantalo teljesitett jobban.

A kovetkezokben a leggyakrabban hasznalt GMM-UBM beszéléfelismer6t mutatjuk be.

2.5.1. Kevert Gauss-beszélomodell
2.5.1.1. Kevert Gauss-modell

Ebben a fejezetben bemutatjuk a kevert Gauss-modellt (GMM) és azt, hogy miért hasznal-
hato a besz¢é16k modellezéséhez szovegfiiggetlen beszélofelismerésben. A GMM két okbol
hasznalhato a beszélofelismeréshez. Egyrészt mert a GMM univerzalis eloszlasbecsld
(fliggvényapproximator) jol kezelhetd, nem igényel komplex szamitast, mégis pontosan le-
het vele becsiilni a fliggvény paramétereit. A fiiggvény paramétereinek becslése alatt a ha-
ranggdrbe (Gauss-gorbe) paramétereinek becslését értjiik. A tanitd mintak alapjan iterativ mo-
don becslést végziink a Gauss-gorbe paramétereire; ezt a folyamatot nevezziik betanitasnak.

Legyen X = {x,, x,, ..., x5} egy sor T vektor, amelynek mindegyike a beszédbdl kinyert
d-dimenzios jellemzoévektor. Mivel ezen jellemzdvektorok eloszlasa nem ismert, ezért kevert
Gauss-modellekkel szokas modellezni 8ket, amely stilyozott 6sszege az m komponenst elosz-
lasnak. A d-dimenzids jellemzévektor matematikai leirasa m komponensi kevert Gauss-mo-
dellekkel:

p(xi|/1):zaiN(Xt,:uiazi)a
i=1

ahol P(x|1) a feltételes valoszinliségi értékre vonatkozd becslés, ami azt jelenti, hogy az x jel-
lemzdvektor milyen valdszintiséggel tartozik a kevert modellbe, A-ba. A kevert modell m sza-
mu Gauss-gorbe 0sszege, amelyeket azok varhato értékével, a mintakdzéppel y;, és a kovarian-
ciamatrixszal Y, parametrizaljuk. A koefficiensek a, a keveréket alkotd egyes normalis
(Gauss) komponensek sulyai. A sulyok pozitivak, és dsszegiiknek 1-nek kell lennie.

A kevert Gauss-modell paramétereinek, a,, u; és 2., becslésére szamos algoritmus 1éte-
zik. Ezek koziil a legtobbszor alkalmazott eljaras a legnagyobb valdsziniiség elve (maximum
likelihood criterion), amelyet az iterativ Expectation-Maximization (EM) (DempsTER et al.
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1977; McLAcHLAN-KRISHNAN 1997) algoritmussal szokas megvalositani. Altalaban kevesebb
mint 10 iteracio elégséges az EM-algoritmusnak ahhoz, hogy elérje a paraméterek elégséges
konvergenciajat. A teljes kevert Gauss-modell valosziniiségi eloszlasat az 6sszes komponens
atlagvektoraval, kovarianciamatrixaval és a sulyukkal reprezentaljuk. Ezeket a paramétere-
ket egylittesen a kovetkezoképpen foglalhatjuk egybe:

exp{_;(x1 _:l’ti)' Z;l (xz _lui)}
(27[)61'/2‘2[‘1/2

A tanitaskor az alapvetd cél, hogy megbecsiiljitk a GMM paramétereit, amelyet a tanitd adatba-
zisban 1€év0 beszéld beszédébol kinyert jellemzévektorokbdl szamitunk. Ennek szamitasara

a legnagyobb valdsziniiség elvét (ML) alkalmaztuk. Az ML célja, hogy olyan modellparaméte-
reket becstiljon, amely maximalizaljaa GMM valosziniiségét. Megadva a tanito jellemzdvekto-
rokat (7), a GMM valészintisége a kdvetkezdképpen irhato le:

N(x,u,,2,)=

p(X11) =] px,|2).

Az ML paraméter becslését optimalizalhatjuk iterativ modon az expectation-maximization
(EM) algoritmussal. Az algoritmus kezdeti allapotként veszi a modell 4 értékeit, majd kisza-
mitja az 0j modell A értékeit tgy, hogy teljesiiljon

p(X|2) = p(X|4).

Az 1j modell szamoléasa akkor kezdddik, amikor ismertté valik az el6z6 modellbdl szamolt
A értéke. Ez az eljaras akkor fejezodik be, amikor egy bizonyos konvergenciakiiszobot atlép
a rendszer.

Minden egyes iteracioval Gjrabecsiiljiik (reestimation) a GMM paramétereit. A kompo-
nensek sulyainak Ujraszamolasa a kdvetezoképpen torténik:

T
D plilx,, 2).
=1

a, =

N =

Az atlag, u Gjraszamolasa: ’

D plilx,, A)x,

- t

un; = .
plilx,, 2)

M\z

1=

A kovarianciamatrix, 2 Ujraszamolasa:

2, =

i

S plilx A, — ,)x, — )
3 p(ilx, )
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Az a posteriori valdsziniiségét az i-edik beszélészemély-modellnek a kovetkezd egyenlettel
szamolhatjuk:

. pibi(x,)

plilx, A)=—————""—.
Z pibi(x,)
k=1

2.5.1.2. Univerzalis hattérmodell

Szamos kutatas kimutatta, hogy a beszélofelismerés eredménye jelentdsen javithatd, hogy-
ha a beszél6 valoszertiségi értékét normalizaljuk egy altalanos hattérmodellbdl szarmazo va-
l6szeriiségi értékkel (Higains et al. 1991; RosENBERG et al. 1992; ReEynoLDs 1995; Marsui—Fu-
rRUl 1995; REynoLps 1997; REynoLDs—RosE 1995). A GMM-UBM-alapu beszéléfelismerd
rendszer (kevert Gauss-modell és altalanositott hattérmodell: Gaussian Mixture Model-
Universal Background Model) egy besz¢lofiiggetlen hattérmodellt alkalmaz, amelyet a ko-
vetkezOképpen reprezentalunk: p(X| }”@ ). A UBM egy nagy adatbazison tanitott modell,
amely a jellemzdk beszélofiiggetlen eloszlasat reprezentalja. A UBM hasznalataval speciali-
san meghatarozunk olyan koriilményeket a beszédre, amelyeket folyamatosan figyelembe
vesziink a felismerés folyaman. Ez a besz¢lok fogalmazasatol kezdve, a beszéd tipusan at,
a beszéd mindségére is vonatkozhat. Példaul a jelen kutatasban a priori tudjuk, hogy a be-
szédjel egy igen jo mindségben rogzitett jel, €s hogy az adatbazisban mindkét nem szerepel.
Ezért a UBM tanitasakor egy olyan univerzalis modellt hozunk létre, amely j6 mindségii be-
szédet és azonos eloszlasu ndi és férfi populaciot tartalmaz. A UBM létrehozasaban azonban
nincsenek egységes irdnyelvek, sem objektiv mérdeszkoz annak meghatarozasara, hogy
hany beszélore és milyen hosszii beszédre tanitsuk a UBM-et. Az adatok megadasara
a UBM tanitasahoz sokféle modszer 1étezik. A legegyszerlibb az, amikor az &sszes tanitd
adatbazisban 1év0 beszéldt felhasznaljuk a UBM kialakitasara, amit EM-algoritmussal opti-
malizalunk. Ekkor azonban figyelni kell arra, hogy az egyes részcsoportok el6fordulasa
egyenld legyen, példaul a ndk és férfiak szama. Egy masik megkozelitésben a részcsoportok-
ra kiilon-kiilon készitenek el egy-egy UBM-et, majd azt egyesitik (REynoLDs et al. 2000)
(v0. 2.6. dbra).
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Az 1-es részcsoporttol M
szarmaz6 beszéd '"" EM
tanitas Musm
Az 2-es részcsoporttdl | [ g
szarmazo beszeéd .
AuBm1
Az 1-es részcsoporttol | EM
szarmazo beszéd ”| tanitas
Ausm
Az 2-es részcsoporttodl EM
szarmazo beszéd 7| tanitas
Ausm2

2.6. dbra
A UBM kétféle tanitdsi modszere

2.5.1.3. A beszéloegyezés mérése

A besz¢ldazonositasra a valoszerliségi arany tesztet (likelihood-ratio test) szokas alkalmazni
az azonositandd beszédekre. Ebben a részben a tobbgaussos valdszeriiségi arany tesztet
(Multi-Gaussian log-likelihood test) irjuk le.

A f{X|Ao) az a valoszinliség, ami egy azonositandd megnyilatkozaskor fennall, amelyb6l
At a kovetkezéképpen szamoljuk:

1] & —*I(X; —e)' Z;: O —tei)
Inf(X|A)=—Inf(x,|A,)= Zmz exp 2 ,
N = = | g2 Zc 12

ahol m;: i-edik suly, u;: atlagvektor, 2., a kovarianciamatrixa az azonositando6 beszél6i mo-
dellnek, A -nek.

A besz¢€16 azonositasakor a hattérmodell egy részét a beszélomodellekbdl kell eldallitani. Eb-
ben a vizsgalatban mind a 20 beszé16bol készitettiik el a hattérmodellt. Azt a valdsziniiséget,
ami nem az egyes beszEéloktol szarmazik, hanem a tanitd adatbazisban szerepld beszel6ktol,
altalanos hattérmodellnek hivjuk (Universal Background Model), és a kovetkezdképpen sza-
moljuk:

1< <x1—u;,,>”'2;'<x,—u,,,v>
lnf(X|/1c)=§bZ:;1nf(X\/1b): Z Z Z mmz ‘m

ahol m,,: i-edik suly, u,,: atlag vektor, 2 ,: kovarianciamatrixa a hattérmodellnek, A,-nek.
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LegyenA,, k=1, ..., N, ahol az N az egyes besz€16k beszé&16i modellje. Adott a jellemz&vek-
torok sorozata, X. Az osztalyozo kialakitasakor ezt a jellemzdvektor-sorozatot feleltetjiik meg az
N besz€161 modellnek, felhasznalva N diszkriminanciafiiggvényt, g,(X), kiszamitva a hasonlo-
sagot az ismeretlen X és az 8sszes beszél6i modell kozott, A,. A A, modell akkor keriil kivalasz-

ta h
4sra, ha k*=argmax g, (X)
1<k<N .

A minimumhibaarany-osztalyozoban a diszkriminanciafiiggvény az a posteriori valdszinliség:

2. (X)=p(A,X).
Felhasznalva a Bayes-tételt:

p(ik)p(le'k)
p(X)

és feltételezve, hogy a besz¢10k valdszinlisége egyenld, mas szoval p@,) = 1/ N. Megjegyez-

p(X|4,) =

ve, hogy p(X) azonos minden besz¢16i modell esetében, igy a fent leirt diszkriminanciafligg-
vény ugyanaz, mint a kovetkezo egyenlet:

gk(X):p(X|)“k)'

Végiil felhasznalva a log-likelihood fliggvényt, a dontési szabaly a beszéléfelismerésre a ko-
vetkezd: azonositott beszEéld £*, ha

1<k<

T
k* = arg max Zlog p(x.|4,),
-

ahol p(x, | 1)-t a kovetkezd egyenlet adja:

p(xt‘lk):zaiN(-xm/uiazi)'

i=1

2.6. Az egyszerre besz¢lés detektalasa

Az olvasott beszédre (példaul Gjsagfelolvasas, hirbemondas, id6jaras-jelentés) mar 1éteznek
olyan felismerd rendszerek (speech-to-text), amelyek legalabb 90%-o0s pontossaggal alakitjak
ata beszédet folyamatos irott szoveggé. A beszédfelismerd rendszerek eredményei a monologi-
kus spontan beszédben azonban mar romlanak (Furut 2007; Mmaiiik 2010). Az eredmények
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romlasat az okozza, hogy az akusztikai és a nyelvi modelleket altalaban az irott nyelvtan szaba-
lyaibol és a felolvasott szovegek nyelvébdl épitik ki. Az akusztikai modelleket gyakran olva-
sott anyagon készitik, mivel kevés a spontan korpusz. Tovabba a spontan beszéd akusztikuma

igen heterogén, és a beszédfelismerést szamos mas tényezo is neheziti (megakadasok, atipikus

realizaciok stb.). A tarsalgés a spontanbeszéd-technologia specialis esete, mivel a gépi beszéd-
felismer6 rendszerek szamara nehezebb az olyan beszédtipusok dekodolasa, ahol tobb beszéld

tarsalog egymassal. Ezért megnott az igény a gépi beszélodetektalasra is. A tarsalgas soran

a monologikus beszédre jellemzd akusztikai és nyelvtani szabalyok nagyszamu varianciaja

mellett ijabb nehézségek jelennek meg. Ezek lehetnek a tarsalgast jellemzo egységek, mint pél-
daul a beszédfordulo, az egyszerre beszElés, a nonverbalis jelek (nevetés) stb., ezért a beszélo-
detektalaskor valamennyiiik modellezésére sziikség van (Boakye et al. 2008, 2011; ZELENAK

et al. 2010).

Az egyszerre besz¢élések aranya a spontan tarsalgdsokban meglehetésen nagynak mondha-
to (Bata—GrAcz1 2009). BeaTTiE a beszéldvaltasokat elemezve (1982, idézi LEverr 1989) kimu-
tatta, hogy a két résztvevos angol tarsalgasban 11%-ban fordul el egyszerre beszélés (azaz
a beszédpartner kozbevag), tobb beszélonél ez az arany mar 31%. Az ujabb kutatasok ezeket
az aranyokat igazoltak. CETIN és SHRIBERG (2006a, 2006b) angol korpuszokat vizsgalva adatol-
ta, hogy az atfedd beszéd atlagosan 10—13%-4at teszi ki a tarsalgasoknak. A hazai kutatdsokban
MAaRKO (2006) 6%-ot allapit meg a teljes beszéd és az atfedd beszéd aranyaként négybesz¢lds
spontan tarsalgasban. Bara (2009b) 1,7-3%-ot adatolt kutatasaban, amit spontan tarsalgasok-
ban elemzett. Ez a magas el6fordulasi szam az atfedd beszéd funkcidjabol adodik. A tarsalgas
soran ugyanis az egyszerre beszélés kettds funkciot tolt be. Egyrészt megerdsitd szerepe van
(hattércsatorna-jelzés, példaul igen, aha, iihiim), masrészt versengd funkcioji, amikor a tarsal-
gas egyik szerepldje at kivanja venni a szot, és mar azalatt elkezdi a beszédét, mialatt az aktuali-
san besz¢élo még nem fejezte be a mondanivaldjat (Ivanyr 2001; Hamort 2006; Bata 2009a).

Az egyszerre beszélések vizsgalata sokrétli (CETIN-SHRIBERG 2006a; 2006b). Az atfedd
beszéd tobb szempontbol is jelentds. A diskurzuselemzésben fontos kérdés, hogy mikor ko-
vetkezik be az egyszerre besz¢lés a tarsalgo felek szocidlis viszonyaitdl, ismertségi fokatol
¢és egyéb tényezoktdl fiiggden, és hogy ezek az atfedd részek milyen szintaktikai, pragmati-
kai, illetve fonetikai formaban jelennek meg. Fontos szerepiik van tovabba a spontan beszéd
automatikus felismerésében is, hiszen az egyszerre beszélések a gépi beszédfelismerés sza-
mara korlatozottan feldolgozhato szakaszai a beszédnek. A beszélddetektalasban a beszEl6i
modell kialakitasa soran az atfed6 beszédrészek mint zaj jelentkeznek. Ez azért lehetséges,
mivel az atfedo részekben nem csak egy besz¢lo jelenik meg akusztikailag, ami az egyes be-
sz¢l6i modellek egységességét gyengitheti, csokkentve ezzel a végleges beszélddetektalasi
eredményt. Ezért elengedhetetlen, hogy az atfedd részek gépi uton automatikusan azonosit-
hatok legyenek.

Az elmult évtizedekben megndtt a spontan tarsalgasokat tartalmazo korpuszok szama
(Gosy 2012). Ezen korpuszok felvételi koriilményeit tekintve kétfelé oszthatok: egycsatornas,
illetve tobbcsatornas. Ez azt jelenti, hogy a spontan tarsalgasokban @) minden egyes besz¢l6t6l
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bejovo jelet kiilon csatornara vesznek fel, illetve ) minden egyes beszéld beszédét egy csator-
nara rogzitik. Ez az alapvetd felépités meghatarozza az egyszerre beszélések automatikus osz-
talyozasanak beszédtechnologiai eszkozeit. A legtobb kutatasban tobbcsatornas felvételeket

elemeznek (Y amamoro et al. 2006; Laskowski—ScHurtz 2006; Xiao etal. 2011). Lényegesen ne-
hezebb feladat azonban, amikor egycsatornas felvételben kell osztalyoznunk az egyszerre és

a nem egyszerre beszéléseket.

Az egyszerre beszéléseket modellezd munkak szama relative kevés, és azok koziil is
csak néhany kutatasban igazoltak, hogy csokkenti a beszélddetektalasi hiba aranyat (DER)
(Boakye et al. 2008; BoakyEe 2008; TruEBA-HORNERO 2008; ZELENAK et al. 2010; Xiao et al.
2011).

Az automatikus beszélodetektalas soran kimutattak, hogy a legtobb hiba szignifikan-
san azon részeken torténik a felvételekben, ahol egyszerre beszélés talalhatd. WoOTERS és
Huugerts (2007) munkajukban azt irtak le, hogy a beszélddetektalasi hiba aranyanak 17%-at
a téves elutasitdsok szama adja, amit az atfedé beszédrészek okoznak.

Az egyszerre beszélések automatikus detektalasara tortént vizsgalatok koziill MOATTAR
és Homavyounrour (2006) a tarsalgasban megjelend egyszerre beszélést a hang periodicitasa-
bol itéltek meg. A vizsgalat soran azt figyelték meg, hogy ahol a beszéd nem mutatott perio-
dicitast a Fourier-spektrumban, ott jelent meg az egyszerre beszélés. Boakye és munkatarsai
(2008) kimutattak, hogy az atfedé beszédet MFCC és mas akusztikai paraméterekkel
GMM/HMM-mel modellezve 7,4%-ban csokkenteni lehetett a detektalasi hiba aranyat a be-
széldazonositasban. Ugyancsak Boakye és munkatarsai (2011) amerikai angol spontan
tarsalgasi korpuszban vizsgaltdk az atfedé beszédrészek automatikus osztalyozhatosagat
a beszélodetektalo rendszerek javitasa érdekében. Akusztikai jellemzéként MFCC-t, RMS-
energiat (beszédjel energiaja), LPC-analizist (lineéris predikcids egyiitthatd) és még szamos
mas, a zongemindséget jellemzo eljarast alkalmaztak. Ezeket dimenziocsokkentették, és
GMM-mel mintaillesztették. A hasonlosag mérésé¢hez Kullback—Leibler-tavolsagot szamol-
tak. Ezzel az eljarassal kimutattak, hogy szignifikansan csokkentheto a tévesztési arany a be-
sz¢élodetektalas soran a spontan tarsalgasokban.

OTTERSON és OsTENDORF (2007) munkajukban elméleti megkdzelitésben kimutattak, hogy
az atfedo beszéd osztalyozasaval javitani lehet a beszélddetektalas eredményét. Az altaluk 1ét-
rehozott osztalyozot azonban nem tesztelték beszélodetektaloban. TrueBa-HorNERO (2008)
munkdajaban mar egy valos atfeddbeszéd-detektalot hozott 1étre, és tesztelt beszélédetektalo-
ban. A legtobb munka azonban nagyon magas hibaértékekrdl szamol be, ami mutatja a feladat
nehézségét (Boakye et al. 2008; Boakye 2008). Ezen alkalmazasok HMM-GMM-et hasznal-
nak, amelyben harom modellt hoznak 1étre: nembeszéd, nem atfedd beszéd és atfedd beszéd.
Az eredmények azt mutattak, hogy a legjobb eredményiik alapjan a pontossag (precision)
58%, mig a fedés (recall) 19% volt. Az alacsony pontossagi és fedési értékek mellett is 10%-0s
relativ DER-csokkenést tudtak elérni az atfedd beszédrészek detektalasaval.

Becslések szerint azonban az idedlis egyszerre beszéléseket detektalo algoritmussal a DER
37%-kal lenne csokkenthetd, ezért ezen a teriileten még igen sok fejlesztésre van sziikség.
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A jelen kutatas célja, hogy a spontan tarsalgasokban modellezze az egyszerre beszélése-
ket, és automatikus osztalyozé algoritmussal kiilonitse el azoktol a beszédszakaszoktol, ahol
csak egy tarsalgo beszEl. Hipotézisiink szerint az atfed6 beszéd jellegzetes akusztikai szerke-
zettel rendelkezik, ezért [étrehozhatd egy automatikus osztalyozo algoritmus. Ugyanakkor fel-
tételezziik, hogy a hattércsatorna-jelzések okozzak majd a legtobb hibat az osztalyozaskor.

Az egyszerre beszélések automatikus osztalyozasa jollehet egyszerti feladatnak tlinik,
megvalositasa korantsem trivialis. Ez a beszélodetektalas egyik alapfeladata, mégis csak né-
hany olyan tanulmany ismert, amely megfelel eredménnyel tudta megvaldsitani az egyszer-
re beszélések automatikus osztalyozasat (vo. Boakve et al. 2008).

A jelen kutatasban egy ANN/SVM (Artificial Neural Network/Support Vector Machine,
mesterséges neuronhald/szupport vektor gép) hibrid rendszert hoztunk 1étre az egyszerre be-
szélések automatikus osztalyozasahoz.

Az osztalyozas soran az elsd 1épés a 1ényegkiemelés, amelynek {6 feladata, hogy a be-
szédjelbdl olyan informacidkat vonjunk ki, amelyekkel jol megragadhatdk az egyszerre be-
szélések. Mivel nem ismert, hogy mely akusztikai paraméter mentén kiiloniilnek el az atfedd
¢s a nem atfedd beszédrészek, tobb akusztikai jellemzot is teszteltiink, mint példaul az
FFT-spektrum, MFCC, Mel-skala szerinti logaritmikus sziirdbank (MSL), részsavenergia
(subband-energy). A jellemzok jobb reprezentalasahoz fékomponens-analizist (PCA: Princi-
pal Component Analysis) hasznaltunk, amely noveli az osztalyozé eredményét.
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3. A kutatas célja,
kutatasi kérdések és hipotézisek

3.1. Kutatasi kérdések

A kutatas egyik {6 kérdése az volt, hogy milyen eredménnyel tudjuk megvaldsitani a beszélo-
detektalot magyar nyelvii spontan tarsalgasokra. Hogyan valdsithatok meg a beszélddetekta-
las egyes elofeldolgozo rendszerei, mint a beszéddetektalas, egyszerre beszélés detektalasa,
illetve hogy ezek milyen eredménnyel implementalhatok a beszélddetektalo rendszerbe. Arra
is kerestiik a valaszt, hogy melyek azok az akusztikai jellemzok, amelyek az egyénre jellemz6
akusztikai lenyomatokat tartalmazhatjak. Vizsgaltuk, hogy milyen eredménnyel lehet az egy-
szerrebeszélés-detektalot megvaldsitani. Elemeztiik, hogy a beszéldszegmentalasban milyen
beallitasok mellett kapjuk a legjobb eredményt.

3.2. A kutatas celja

A kutatas {6 célja, hogy elsoként nagy mennyiségli magyar nyelvii spontan tarsalgas felhasz-
nalasaval hozzon létre egy feliigyelet nélkiili tanulason alapuld beszélodetektald algoritmust.
A kutatas f6 motivacidja az volt, hogy spontan tarsalgasokra valositsunk meg beszélodetekta-
1ot, mivel az eddigi beszélodetektalok hirados adasokra vagy telefonhivasokra késziiltek.
A hirados adasok tipikusan felolvasasokat vagy elére megtervezett beszédeket tartalmaznak,
amelyekben a tarsalgo felek kertilik az egyszerre beszélést. A telefonos felvételek pedig altala-
ban dialogikus beszélgetéseket jelentenek, amelyek tobbsége csak két személy interakcioja-
bol all. A beszélodetektalas megvaldsitasa igen nehéz feladat mind a hirados felvételekre,
mind a telefonos hivasokra. A legnagyobb kihivast azonban a spontan tarsalgasok beszélokre
vald bontasa jelenti. Ez abbol fakad, hogy ebben a beszédstilusban fordul el a legtobb egy-
szerre besz€lés, a beszédfordulok megvaldsulasi formai valtozatosak, sokszor igen rovidek,
illetve szamos mas jelenséget is tartalmaz, mint a nevetés, kohoges, zaj stb. A kutatas célja az
volt, i) hogy az automatikus gépi beszélddetektalohoz sziikséges algoritmusokat elkészitsiik
(besz€loszegmentalo és beszéldklaszterezd algoritmus, egyszerrebeszélés-detektalod), illetve
a mar rendelkezésre allokat implementaljuk a rendszerbe (beszéddetektald, beszéldfelismerd
algoritmus). Tovabbi célja az volt, ii) hogy vizsgaljuk, milyen sikerrel lehet implementalni
a beszélodetektaloba a beszéddetektalod és az egyszerre beszélést detektalo algoritmusokat.
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Gépi beszélodetektalas magyar nyelvi spontan tarsalgasokban

Célunk volt az s, iii) hogy megallapitsuk, a beszélodetektaloban milyen akusztikai paraméte-
rekkel lehet a legjobb eredményt elérni. Mindezen algoritmusokat a MATLAB (2011a) szoft-
verben irtuk és futtattuk.

3.3. A kutatas hipotézisei

A kutatas elején a kovetkezd hipotéziseket fogalmaztuk meg:
1. A beszédfelismerésben a spektrum célzott részsavjara torténd akusztikai jellemzokinye-
rés jobb eredményeket adhat, mint a teljes spektrumot feldolgozo eljarasok.
2. A beszélédetektalasban kikisérletezett akusztikai jellemzdk jol alkalmazhatok a beszé-
16szegmentalasban, illetve a beszéloklaszterezésben.

crer

ey

velhetok.
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4. Kisérleti személyek,
altalanos anyag és modszer

4.1. Anyag ¢és kiserleti személyek

A kutatashoz a BEA adatbazist hasznaltuk (Gosy 2012). A BEA adatbazis az MTA Nyelvtudo-
manyi Intézet Fonetikai Osztalyanak munkaja. Az adatbazis fejlesztésének {6 célja az, hogy
nagyszamu magyar anyanyelvii adatkzl6tol rogzitsen kiilonféle beszédstilusban beszédfel-
vételeket. Az adatk6zI6k egynyelvii budapesti felnéttek, életkoruk 20 és 70 év kozotti. Min-
den adatkoz16t6] rogzitve vannak a kovetkezd beszédstilusok: mondatolvasas, szovegolva-
sas, mondatvisszamondas, tartalomosszegzés, spontan narrativa és tarsalgds. A felvételi
kortilmények allandok, mindig azonos helyen és koriilmények kozott torténnek, csendesitett
helyiségben. A rogzités digitalis, kozvetleniil szamitogépre torténik 44,1 kHz-es mintavétele-
z¢ssel (tarolas: 16 bit, mono).

A BEA adatbazisbol 100 tarsalgast valasztottunk ki, amely 55 6ranyi hanganyagot jelent.
A tarsalgasokban minden esetben harom személy vett részt. Ebbdl két tarsalgo allando volt
(2 nd, ¢letkoruk 32 év). A harmadik személy (adatk6z16) 43 férfi és 67 n6 kozil keriilt ki, atla-
gos életkoruk 35 év.

A felvétel mindsége laboratoriumi koriilményekhez hasonlo. A felvételt egy Audio-Tech-
nica AT 4040 tipust mikrofonnal egy csatornara rogzitették 44,1 kHz-en, amelyet ujra-minta-
vételeztiink 16 kHz-en. A BEA alapvet6 céljanak megfelelden az adatk6z16hoz volt legkoze-
lebb a mikrofon, igy az 6 beszédjele volt a legerdsebb, mig a kisérletvezetd, illetve egy masik
bevont személy beszédjele gyengébb volt. Ez megnehezitette az egyes algoritmusok kialakita-
sat. Lehetdség lett volna normalizacios eljarasokat hasznalni, de ez feltehetden a zajt is felero-
sitette volna, ezért ilyen jellegli kompenzaciot nem alkalmaztunk.

A tarsalgasok annotacidi a kovetkezoket tartalmaztak:

i) Sziinetek: minden olyan sziinetet jel6ltiink, amely meghaladta a 100 ms-ot. Nyilvan-
valdan a zongétlen zar- és zar-rés hangok artikulacidjabol adodo néma fazisokat nem
jeloltiik még akkor sem, ha azok ezen kiiszobot atlépték.

i) Beszélovaltasok: a folytonos jelben bejeloltiik, hogy mely iddpillanatban van beszé-
16valtas, illetve hogy az egyes beszédszegmensek mely beszélohoz tartoznak. A hat-
tércsatorna-jelzéseket (példaul iihiim, ja stb.) nem tekintettiik beszélovaltasnak, csak
abban az esetben, ha tényleges szoatvételrol volt szo.

iii) Egyszerre beszélések: bejeloltiik a beszédnek azon részeit is, ahol egy idoben két
vagy harom személy szolalt meg. Nem jel6ltiik azonban azon részeket, ahol az atfe-
do6 beszéd nem haladta meg az 50 ms-ot, mivel ezek detektalasa nem megvalosithato.
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4.1.1. A beszélddetektalo kiértékeléséhez hasznalt korpusz

A BEA adatbazisbol 12 tarsalgast valasztottunk ki random modszerrel. A 12 tarsalgas 6sszido-
tartama kozel 2,8 6ra. A 2,8 dranyi tarsalgasban 490 beszéldvaltas tortént (4. 1. tablazat). Eze-
ket a felvételeket csak arra hasznaltuk, hogy az ezen kiviili felvételeken elkészitett rendszert

teszteljiik.
4.1. tablazat
A beszédfordulok szama és teljes idotartama az egyes tesztfajlokra
A felvétel sorszama A beszédfordulok szama (db) A teljes idétartam (s)
bea071n037 55 919,5
bea072n038 46 1020,4
bea073n039 23 590,5
bea074n040 25 1053.3
bea075n041 16 887,6
bea094£039 31 799,5
beal50n091 32 769,7
beal66f066 50 982,4
beal74n105 46 773,0
beal84nlll 48 599.4
beal89nl14 68 973,1
beal92f077 50 816,2

4.1.2. A beszélospecifikus jellemzdk kialakitdsahoz
hasznalt korpusz

A BEA adatbazisboél valasztottunk ki 100 kdzépkora beszélot (42 férfi és 58 ndi adatk6z16).
A tanit6 adatbazishoz minden besz¢ld beszédébodl kivagtunk egy 25 masodperces részt. A ta-
nit6 adatbazison az algoritmus elsajatitja az adott mintak tulajdonsagat, amit majd a teszt-
adatbazison teszteliink, hogy ez mennyire volt sikeres. A tesztadatbazishoz minden besz¢ld
beszédébdl kivagtunk egy 13 masodperces részt. A rendszer tanitasahoz 80 beszéld 25 s-os
beszédmintait hasznaltuk. A tesztelést 13 s-os beszédmintan végeztiik el. A tanitas soran
minden egyes beszélore kiilon modellt hoztunk 1étre. Az altalanos hattérmodell (UBM)
kialakitasahoz a tanité adatbazisbol masik 20 adatkozld 25 s-os beszédét hasznaltuk fel.
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4. Kisérleti személyek, altalanos anyag és modszer

4.1.3. A beszéddetektalohoz hasznalt korpusz

A tarsalgasokban manualisan jeldltiik azokat a részeket, ahol valamelyik adatkdzl6 beszél, il-
letve azokat a részeket, ahol nincs beszédjel, vagyis néma sziinet van. A korpusz 49 dranyi be-
szédrészt és 6 6ranyi sziinetet tartalmaz, vagyis a teljes korpusz 10,9%-4t a szlinetek teszik ki.

4.1.4. Az egyszerrebeszélés-detektalohoz hasznalt korpusz

A tarsalgasokban manualisan jeldltiik azokat a részeket, ahol egyszerre tobb adatkdzld be-
sz¢€l, illetve azokat a részeket, ahol csak egy beszéld beszél (4.1. dbra).

Id6tartam (s)
4.1. abra

Az atfedd beszéd illusztraldsa

(4, B, C: beszélok, O: egyszerre beszélés)

A 100 beszél6 spontan tarsalgasaiban 0sszesen 8056 olyan iddintervallum talalhato, ahol ket-
té vagy annal tobb résztvevo szolal meg egyszerre, vagyis ahol atfedd beszéd van. Ezen inter-
vallumok 6sszidotartama kozel 7 ora, ami a teljes korpusz 12%-a.

4.2. Kiértékelési modszer

A jelen kutatasban kétféle kiértékeld rendszert alkalmaztunk. A beszéddetektalds, beszélo-
szegmentalas és a beszéloklaszterezés kiértékeléséhez a NIST altal javasolt DER (beszélode-
tektalasi hibaarany, Diarization Error Rate) modszert hasznaltuk. Az egyszerre beszélés kiér-
tékeléséhez pedig a kétosztalyos kiértékelési metrikat alkalmaztuk, amely a DET (Detection
Error Tradeoff).
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Gépi beszélodetektalas magyar nyelvi spontan tarsalgasokban

4.2.1. Besz¢lddetektalasi hibaarany (DER, Diarization Error Rate)

A beszélodetektalas kiértékeléséhez a NIST munkatarsai altal fejlesztett DER-algoritmust hasz-
naltuk. A DER-t tulajdonképpen ugy értelmezziik, mint azt a torolt idét, amely nem kategorizal-
haté helyesen sem beszélonek, sem nembeszédnek. Ennek mérésére az MD-eval-v12.pl-t
(NIST MD-eval-v12 DER kiértékeld szkriptje 2006) hasznaltuk.

Mivel a valtasi pontok meghatarozasa a feladat, a rendszer hipotéziseként a beszélddetekta-
las kimenetében nem kell explicite meghatarozni a besz¢ld nevét vagy identitasat, ezért a beszé-
16kh6z rendelt azonositd cimkéknek nem kell azonosnak lenniiik a bemeneti (kézi) cimkében és
a kimeneti (automatikus) cimkében. Ez a feladat tehat nem olyan, mint a beszéd/nembeszéd
automatikus cimkézése, amely soran a szegmenset azonositd cimkének egyeznie kell a bemene-
ti és a kimeneti cimkében (4.2. dbra).

Referencia Al B | C I D

Rendszer kimenete 2 3 C 1

Beszélddetektalasi hiba  [SPKE] [FA| [MS]
4.2. abra

A DER kiértékelési metodus sematikus abrazolasa

(SPKE: beszélohiba, FA: téves riasztasok szama, MS: téves elutasitasok szama)

A kiértékeld szkript eldszor megtalalja az optimalis egy az egyben atfedést az 9sszes beszéEl6i
cimke azonositoira a referencia- és az automatikus cimke kozott. Ez teszi lehetévé az egyezés
mérését a kiillonbozo azonositdval rendelkezod két cimkesor kozott. A DER értékét a kdvetke-
z6képpen szamoljuk:

> dur(s)-(max (N, (). Ny, (9) = N e ()
Zj:l dur(s). N rof ’

ahol az § az Osszes beszE161 szegmens szama, €s ahol mind a hipotetikus, mind a referencia-
cimke tartalmazza ugyanazt a beszélot. Ezt gy kapjuk meg, hogy 6sszehasonlitjuk a hipote-
tikus, illetve a referencia-beszédfordulokat. A N, .€s N, kifejezések a besz€l8k szamat jelo-
lik a beszédszegmensben, s és N.,,,... @ besz€lok szamat mutatja, amely a helyes talalatokat
jelenti a referencia- €s a hipotetikus cimkesor kdzott. A cimkesorban a nembeszéd részeket
0 beszélonek jelolik. Ha mind a beszéldk, mind a nembeszéd szegmensek helyesen lettek

DER =

azonositva, akkor a hiba értéke 0. A DER tulajdonképpen kiilonb6zé modon 1étrejott hibak
Osszege:

1. A beszélohiba (Egpiz): a helyteleniil azonositott beszéldi azonositok a teljes idétartam

aranyaban. Ez a tipusu hiba nem veszi figyelembe a beszélok atfedését vagy barmilyen
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mas hibat, ami a nembeszéd részek azonositasabol fakad. Ezt a kovetkezoképpen irhat-
juk fel:
E _ Zle dur(s) ! (mln( Nref (s)ﬁ Nhyp (S)) - Ncorrect (S))

Sphkr

aholaT,_ = 211 dur(s)- N, ateljes id6tartama a kiértékeléshez hasznalt fajloknak.
2. A téves riasztasok szama (Ep,): a teljes idotartamra vetitve a referenciacimkében a nem-
beszéd szerepel, de az automatikus cimkesorban beszélonek azonositott a szegmens.
A kovetkezoképpen irhatjuk fel:

_ 25:1 dur(s) '(Nref ()= Ny, (S))
T

score

FA V(Nh)p (s)_Nref(S))>0’
amit csak azon szegmensekben mériink, amely a referenciacimkében nembeszéd részként sze-
repel.
3. A téves elutasitasok szama (E,,). a teljes idOtartamra vetitve a referenciacimkében
a beszelo szerepel, de az automatikus cimkesorban nembeszédnek azonositott a szeg-
mens. A kovetkezoképpen irhatjuk fel:
N
Zx:l dur(s) (Nref (S) - Nhyp (S))
E\pss = T

score

V(N ()=N,, (s)) >0,

amit csak azon szegmensekben mériink, amely a hipotetikus cimkében nembeszéd részként
szerepel.

4. Egyszerre beszélések (E,,): a teljes id6tartamra vetitetve, amikor tobb besz¢éld beszél
egy szegmensben, amely nem tartozik egy besz¢l6hdz sem. Ez a fajta hiba altaldban az
E,,ss-hez vagy az E-hoz tartozik. Ez a hiba attol fiigg, hogy a referencia- vagy a hipote-
tikus cimkesorban szerepel-e az egyszerre beszélés. Ha mindkettdben, akkor £y ,-hez
tartozik.

Felirva az dsszes lehetséges hibat, a DER a kovetkezoképpen all 6ssze:

DER :ESpkr +EMISS +E, +Eov1'

Amikor a kiértékelést végezziik, egy olyan idébeli hatarsavot hasznalunk minden referencia-
ban 1év6 beszédfordulora, amely bizonyos pontatlansagot enged meg az automatikus cimké-
zésnek. A NIST ([Amerikai] Nemzeti Szabvanyiigyi Hivatal) ezt az idobeli hatarsavot
+250 ms-ban hatarozta meg. A NIST DER szkript kiértékeld megadja minden egyes referen-
ciahipotetikus szegmentacidra a DER értékét, illetve az sszes kiértékeléshez hasznalt fajlra
ad egy sulyozott atlagot.
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4.2.2. Tovabbi kiertekelesi technikak
(DET: Detection Error TradeofY)
Az osztalyozasra alkalmazott algoritmusok mikddésének kiértékelésére és Gsszehasonlitasa-

ra a DET (Detection Error Tradeoft) kiértékeld algoritmust hasznaltuk. A DET kiértékelésé-
hez eldszor bemutatjuk a tévesztési matrixot a binaris osztalyozas esetén (4.2. tabldzat).

4.2. tablazat
A tévesztési matrix a binaris osztalyozds esetén

Aktualis feltétel

Pozitiv Negativ
Pouzitiv A fe‘ltétel teljestil + A felté.tel nem teljesiil +
Teszt pozitiv teszt = TP pozitiv teszt = FP
eredménye (True Positives) (False Positives)
A feltétel teljestil + A feltétel nem teljesiil +
Negativ negativ teszt = FN negativ teszt = TN
(False Negatives) (True Negatives)

A binaris osztalyozaskor megkiilonboztetlink elsé- és masodfaju hibat. Az els6faju hiba a té-
ves elfogadas (False Acceptance Rate: FAR; False Positives). Jelen munka soran téves elfoga-
dasrol akkor beszélnénk, ha a beérkezd szegmens nem atfedd beszéd, de annak fogadja el
a gép. A masodfaju hiba a téves elutasitas (False Rejection Rate: FRR; False Negatives)
(4.3. abra). A jelen munka soran téves elutasitasrol akkor beszélnénk, ha a beérkezo szeg-
mens atfedd beszéd, de nem annak mindsiti a gép.

Valoszerliség
A

Klszob
4—

Téves elutasitas Téves elfogadas

— -  Hasonlosagi
ELUTASITAS ELFOGADAS 7 mertek

4.3. abra

A binaris osztalyozaskor fellépé hibak sematikus dabrazolasa
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Az osztalyozd egy-egy Osszehasonlitas soran a hangmodelleket dsszeveti az aktualis jellem-
z0kkel, és mintanként egy hasonldsagi szamot képez (score), aztan sorba allitja az eredményt
a csokkend score szerint, és dontést hoz, hogy az els6 helyen levd talalat-e vagy sem. A kii-
szobérték (threshold) alapjan dontenek a talalatrdl: ha az elsé score (érték) alacsonyabb a kii-
szobértéknél, akkor nincs talalat (NOHIT), ha magasabb, akkor van talalat (HIT). Ekkor fel-
meril az a kérdés, hogy milyen kiiszobértéket allitsunk be, hogy az osztalyozas a lehetd
legjobb legyen. Ennek megoldasara 1éteznek kiilonb6zd technikak, mint a ROC (Receiver
Operating Characteristic) vagy a DET (Detection Error Tradeoff). A DET-ben gy valasztjuk
meg a kiiszobértéket, hogy az elséfaju hiba és a masodfaju hiba egyenld legyen. Ezt ugy hiv-
jak, hogy Equal Error Rate (EER) (4.4. dbra).

Enyhil6 elfogadasi feltételek mellett a Szigorodé elfogadasi feltételek mellett a
tévesen elfogadottak szama tévesen nem elfogadottak szama
A score érték névelésével az elfogadas feltételei szigorodnak

>

FAR FRR

AHIT minimum score értéke; FRR = 0 Equal EmorRate ANOHIT maximum score értéke: FAR = 0

4.4. dbra

Az EER sematikus abrazoldsa
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5. Beszélodetektalas tarsalgasokban

5.1. A korpusz altalanos statisztikai jellemzoi

Ebben a részben bemutatjuk az altalunk kidolgozott gépi beszélddetektalot, amelyet a BEA
adatbazison hoztunk 1étre és teszteltiink. Magyar tarsalgasokra még nem tortént ilyen jelle-
gl munka, ezért a jelen dolgozat mindenképpen ijnak mondhaté. A BEA adatbazisban 1évo
tarsalgasok spontanok, amely kozelit — noha természetébdl fakadva soha nem érheti el azt —
a természetes beszédhez. Az eddig 1étrehozott beszélddetektalo rendszereket radids miisoro-
kon hoztak létre kiilonboz6 nyelveken, amelyek inkabb félspontannak mindsiilnek, hiszen
amusor vezetdje elozetesen felkésziil a beszélgetésre (ismeri a témat), és a miisor résztvevoi
is ismerik el6zetesen a témat. A BEA adatbazis spontan tarsalgasainak témait a résztvevok
nem ismerik, ezért a beszédtervezés és -kivitelezés egyszerre zajlik ott helyben. Ezért azt
mondhatjuk, hogy a jelenleg hasznalt korpusz jobban kozelit a spontan beszédhez, mint az
eddig hasznalt korpuszok. Ezért a jelen dolgozat szintén tijszeriinek mondhatd, mivel ilyen
jellegli spontan tarsalgasokon vald beszélddetektalo kialakitasa eddig még nem tortént meg.

Ebben a fejezetben elsdként bemutatjuk a korpusz altalanos, leird statisztikai jellemzdit
a beszélédetektalasra vonatkozoan. Ezutan ismertetjiik az altalunk javasolt beszéldszegmen-
talot, majd a beszéldklaszterezo eljarasokat. Mindezek utan bemutatjuk az altalunk elért ered-
ményeket a BEA korpuszon. Tovabba teszteljiik, hogy az el6z0 fejezetben létrehozott egyszer-
rebeszélés-detektald implementacioja milyen hatassal van az eredményeinkre.

Minden egyes beszédfelvételt (100 tarsalgast) manudalisan annotaltunk a beszélévaltasok
szerint. Minden tarsalgasban harman vettek részt, ezért a jelolés beszélonként: spkr1: adatkoz-
16; spkr2: felvételvezetd; spkr3: harmadik résztvevo.

Az altalunk random kivalasztott 100 tarsalgasban 7827 db beszédfordulo volt. Egy felvé-
telre atlagosan 70 db beszédfordulo jut, amelynek szorasa 41 db. A tarsalgadsonkénti legtobb be-
szédfordul6 240 db volt, mig a legkevesebb 11 db. Megvizsgaltuk, hogy a nemek kozott van-e
kiilonbség a beszédfordulok gyakorisaganak tekintetében. Azokban a tarsalgasokban, ame-
lyekben férfi volt az adatk6z16, atlagosan 79 db (szoéras 45 db) beszédfordulo volt, mig ahol nd,
65 db (szoras 37 db). Azonban ez a kiilonbség nem szignifikans (egy szempontos ANOVA).

Megvizsgaltuk, hogy a tarsalgasokon beliil az egyes besz¢lok a teljes idotartamra nézve
hany szézalékban szdlalnak meg. Az adatok szerint az adatk6zIok atlagosan 40,3%-ban tart-
jék maguknal a szot. A felvételvezetd atlagosan 33,9%-ban tartja magéanal a szot, mig a harma-
dik résztvevd csupan atlagosan 18,3%-ban (5.1. dbra). Ezek az ardnyok azt mutatjak, hogy
a tarsalgasok soran a szerepek nem kiegyenlitettek, a harmadik személy sokszor hattérbe szo-
rul (ennek oka tobbféle lehet, példaul a feladat jellege, az ismertségi fok).
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5.1. abra

A beszélok beszédidejének teljes idotartama a felvétel teljes idotartamanak fiiggvényében

(spkr1: adatkozld; spkr2: felvételvezetd; spkr3: harmadik résztvevo)

Ez a kiegyenlitetlenség statisztikai elemzéssekkel is alatdmaszthato, hiszen mind a felvétel-
vezetd, mind az adatkdzld szignifikdnsan tobbet beszél, mint a harmadik résztvevo (ismétlé-
ses ANOVA: spkrl*spkr3: F(2,200) = 39,833; p <0,001; spkr2*spkr3 F(2,200) = 39,833;
p <0,001).

Elemeztiik, hogy nemek tekintetében van-e kiilonbség a beszédiddtartamban az adatk$zl6k
esetében. A férfiak atlagosan 37%-ban tartjadk maguknal a szot a teljes idétartamhoz képest, mig
a n6k 42%-ban. Azonban ez a kiilonbség szintén nem szignifikans (egyvaltozos ANOVA).

Tovabba kiszamoltuk, hogy az egyes résztvevokre hany beszédfordulo jut percenként.
Az adatkozlére atlagosan 1,38 beszédforduld jut percenként, a felvételvezetore 1,15, mig
a harmadik személy esetében 0,78 (5.2. dbra). Ez szintén a tarsalgas résztvevoinek aszimmet-
rigjat mutatja.

2,5

2_

Beszédforduld/perc

|
spkr1 spkr2 spkr3
5.2. dbra

Az egy percre esé beszédfordulok szama a résztvevok fiiggvényében

(spkrl: adatkozlo; spkr2: felvételvezetd; spkr3: harmadik résztvevo)
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Megyvizsgaltuk, hogy a beszédid6tartamok és a beszédfordulo/perc hogyan fliggnek Gssze az
egyes résztvevok fliggvényében. Az adatkdzlénél nem lehet kimutatni semmilyen tendenciat,
vagyis e két jelenség nem fligg 6ssze egymassal; tehat nem lehet azt mondani, hogy aki sokat be-
sz¢€l, az tobbszor kap vagy veszi at a szot. A kisérletvezetd esetében azonban pozitiv, kozepesen
erds fliggvénykapcsolatot tudtunk kimutatni (Pearson-korrelacio: » = 0,424, p < 0,001). Ugyan-
ilyen tendenciat talaltunk a harmadik résztvevo esetében is (Pearson-korrelacié: r= 0,441,
p <0,001). Mindez azt mutatja, hogy mig az adatkdzlének nem kell torekedni a szoatvételre,
hiszen az adatbazis elsédleges célja, hogy 6 beszéljen, addig a felvételvezetonek és a harmadik
személynek igen.

5.2. A beszelddetektalo felepitése

5.2.1. Beszél6szegmentalas
5.2.1.1. Jellemzokinyerés a beszéloszegmentalashoz

Az altalunk javasolt beszéldszegmentalashoz a Beszéldspecifikus jellemzdk a gépi beszéldfel-
ismerésben fejezetben bemutatott MFCC-eljarast hasznaltuk mint jellemzokinyerd algorit-
must. Az MFCC-t kétféleképpen hasznaltuk. Az elsé megkdzelitésben a teljes spektrumra ki-
szamoltuk. A masodikban pedig részsavra; kimutattuk ugyanis, hogy a 2,5 kHz és a 3,5 kHz
kozotti részsav az, amelyik a beszélore vonatkoz6 akusztikai lenyomatokat tartalmazza. Az
MFCC-egyiitthatokat 32 ms-os ablakhosszra szamoltuk, 10 ms-onként.

5.2.1.2. Bayes-féle informacios kritérium (BIC: Bayesian Information Criterion)

A jelen munkaban a Bayesian Information Criterion algoritmust hasznaltuk a beszélok szeg-
mentalasahoz. Azért valasztottuk ezt az eljarast, mert az egyik legtobbet hasznalt modszer, és
mert szamitdsa igen egyszerQ és hatékony, illetve nem igényel elézetes komplex modelltani-
tast. A BIC feladata a beszélészegmentalasban az, hogy két szomszédos ablakrol eldontse,
hogy azonos beszélotdl szarmazik-e vagy sem, vagyis beszéldvaltas torténik-e vagy sem.
A BIC-et valgjaban tehat arra tudjuk hasznalni, hogy vajon a valtas a két szegmens kozott
megtorténik-e. Két elofeltételezést fogalmazhatunk meg: i) a BIC modell jobban illeszkedik
az X akusztikai szegmensre, i) mint a X; + X; szomszédos ablakkeretekre dsszevonva.

Legyen M, és M, két modell:

— Az M, modell azt feltételezi, hogy X minden mintaja fiiggetlen, és egyetlen tobbvalto-

z6s Gauss-szal leirhato.
Z=7Z,2Z,,....2,~N(u,=2,)
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— Az M, modell esetében azt felételezziik, hogy X két tobbvaltozos Gauss-szal irhato le.
Az egyik Gauss a szegmens elejétdl b idokeretig, a masik Gauss a b idokerettdl a szeg-
mens végéig.

M, Z=X+Y
Z=7,Zy, ... Zy ~ Ny, Zy)
Z=Zy, s Zprs s Zy~ Ny, =)

b+1>
Ezen hipotéziseket a kovetkezd abra szemlélteti (5.3. dbra):

X~N(ux.2x)  Y~N(uy,2y)
[ 1

X Y

Z = XUY~N(uz27)
5.3. dbra

A szegmentaldasban hipotetikus modellek egy keretre

A fent leirt BIC-szamitasok alapjan eléall BIC(M,), BIC(M,). A BIC-szegmentalas soran
a biintetéfaktor A értékét 0-ra vessziik. Ekkor teszteljiik a két hipotézisiinket:

ha ABIC = BIC(M.,) — BIC(M,) =0,

akkor ez azt jelenti, hogy a modellre érkezo score alapjan az adatokra jobban illeszkedik a két
tobbvaltozos Gauss-modell (M), mint az egy tobbvaltozos Gauss-modell (M;). Mindez azt je-
lenti, hogy a szegmens nem homogén, vagyis a szegmensben valtasi pont van.

A ABIC abeszédben egy akusztikai valtasi pont detektalasara alkalmas. Nyilvanvaloan
a tarsalgasok soran joval tobb valtasi pont 1étezik, ezért ennek megoldasara szekvencialis
detektalo algoritmust szokas hasznalni (CHENG et al. 2010). Ennek alapjan a ABIC-et fel tud-
juk irni mint a b valtasi pont fliggvényét. Ha a jellemzévektorok szama X vagy n, egyenld
b-vel és n, egyenld n — b-vel, akkor felirhatjuk a kovetkezd egyenletet:

n—>b
2

ABIC, {x, y} =§10g|2x|— 1og|zy|—;,l(d+;d(d+1)jlog n.

A ABIC érték alapjan akkor helyes a beszédszegmens két részre osztasa, vagyis valtasi pont

feltételezése, ha ABIC(b) > 0. AABIC pozitiv értéke azt jelenti, hogy az M, modell jobban le-
irja az adatokat, mint M, modell, és a valtasi pont (b) tényleg valos.
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5.2.1.2.1. Novekedo ablakhosszmetddus a ABIC szamitasahoz

Ezt az eljarast a beszéldvaltasi pont detektalasara szokas alkalmazni. Az 5.4. dbra szemlélteti
ezt a ndvekedo ablakhosszu eljarast. Vesziink egy bizonyos hosszisadgu ablakot, amelyben NV,
Jellemz8vektor Iétezik. Ezt az ablakot folyamatosan noveljiik N, mérettel mindaddig, amig val-
tasi pontot nem talalunk a BIC feltétel alapjan. Emellett meghatarozunk egy nagyobb mérett ab-
lakhosszt, amely N,,,.. Ha a valtasi pont elébb detektalodik, mint ahogy elérne az algoritmus az
N,,.. idopillanatig, a valtasi pont kijel6lodik, a folyamat ettdl a ponttol kezdddik ujra a kezdeti
ablakmérettel. Ha NV, alatt az algoritmus nem talal valtasi pontot, az ablakot eltoljuk Ns minta-
nyival, és a folyamat megismétlédik (CHENG et al. 2010). A hatranya ennek a folyamatnak, hogy
ahogyan noveljiik az ablakhosszt, sokkal nagyobb szamitasi kapacitasra van sziikség.

Audiojel
Seg1 . Seg2 | Seg3
T T Ll
Ninj P Q
]
Nini
Kezdeti ablakkeret
Nmax
|
|
Ns [ ]
Nini
[ —
| ——
5.4. abra

A névekedd ablakolasi eljaras sematikus abraja (Cheng et al. 2008)

5.2.1.2.2. A BIC paraméterei

A jelen kutatasban a BIC értékét a kovetkezd beallitasok mellett végeztiik el.

A BIC kiértékelési ideje: 10 masodperc.

A BIC durva kiértékelési ideje: 1 masodperc.

A BIC végleges kiértékelési ideje: 0,1 masodperc.

A BIC kiértékelésének zardpuffermérete: 1 masodperc.

A BIC értékét a kontextus figyelembevétele miatt 2 egymast kovetd ablakhosszra sza-
moljuk, amely jelen esetben 2 masodperc.
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5.2.1.3. Téves riasztasok csokkentése (False Alarm Compensation)

A legtobb beszéloszegmentald kétutas folyamatot tartalmaz. Az elsé ,,durva” szegmentalas
utan egy ujraellendrzo (utdfeldolgozas) szegmentalasi folyamatot szokas végezni, az els6ként
hipotetizalt valtasi pontok érvényességének vizsgalatahoz. A jelen munkaban a BIC-szegmenta-
las utan szimmetrikus Kullback—Leibler-tavolsag-alapt szegmentalasi folyamattal vizsgaltuk
feliil a valtasi pontokat (SiEGLER et al. 1997; Hung et al. 2000).

A KL2 szimmetrikus tavolsag esetén egy kiiszobértékkel szamolunk, amelynek megva-
lasztasa kisérleti uton torténik. A kiiszob megvalasztasa azonban torténhet automatikus kiiszob
szamitasaval. Az automatikus kiiszob szamitasa ugy torténik, hogy kiszamoljuk a KL2-kiilonb-
séget minden egyes iddkeretre (7), amelyet Is mérettel tolunk tovabb, és amelyben a tavolsag
+T,.. a hipotetizalt valtasi pont koriil 7.,

max

1
kiiszob,, = - ——— Y KL2
dTar,  +1 Z

ch+i>

ahol-T, /1 <i<T, /I ,ésazaeldredefinialt faktor, amelyeket kisérleti uton kell megha-
taroznunk (Ipa 2011).

Mivel a beszélészegmentalasbol szarmazo hibak tobbsége a téves riasztasbol fakad, ezért
KL2-folyamatot a téves riasztasok csokkentésére alkalmazzuk (Ipa 2011). A KL2-tavolsagot

az utofeldolgozaskor a hipotetikus ., pont koriil 7, idokeretben szamoljuk ki (5.5. dbra).

<« lw »< Iw >
D1 D2 <« Is>
t
< ls> D1 D2
’ t
<« Is> D1 D2
t
tch-Tmax tch+Tmax
5.5. abra

A KL2 utéfeldolgozasanak folyamata

5.2.1.3.1. A KL2-alapt utofeldolgozas beallitasai

A KL2-utofeldolgozast végzo algoritmusnak két szabad paramétere van. Az egyik a keret
hossza, [, amelyet 10 keretnyire, vagyis 0,1 masodpercre allitottunk. A masik a 7, amelyet

a jelen munkaban 200 keretnyire, vagyis 2 masodpercre allitottunk. A harmadikat, az ¢ para-
métert pedig 0,5-re allitottuk be.
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5.2.2. Beszéloklaszterezés
5.2.2.1. Jellemzdkinyerés a beszéloklaszterezéshez

Az éltalunk javasolt beszéloszegmentalashoz a Beszéldspecifikus jellemzok a gépi beszélo-
felismerésben fejezetben bemutatott MFCC-eljarast hasznaltuk mint jellemzokinyerd algorit-
must. 12 dimenziés MFCC-vektort nyertiink ki 10 ms-onként 32 ms-os Hamming-ablakolo-
figgvénnyel. A hatarsavértékeket a Mel-sziird-skalahoz el6szor a teljes spektrumra, majd
2,5 kHz és a 3,5 kHz kozottire allitottuk, amelyek a beszélére vonatkoz6 akusztikai lenyomato-
kat tartalmazzak. A kepsztralis egyiitthatok mellett hozzavettiik a jel energiajanak logaritmu-
sat. Kiszamoltuk a jellemzok dinamikus informacioit is, azaz az els6 két derivaltat, igy egy
39 dimenziods jellemzdvektort kaptunk. Ezek utdn minden egyes jellemzdévektort normalizal-
tunk az atlagahoz és a varianciajahoz.

A beszéloklaszterezés soran a beszéldszegmentaldbol érkezo szegmensek a bemenetek,
vagyis a két beszélovaltas kozott 1évo beszédjelek. Ezen beszédjelek modellezésére a kinyert
akusztikai jellemzokbdl GMM-szupervektorokat képeztiink.

5.2.2.2. GMM-szupervektor
Tegyiik fel, hogy a kevert Gauss-modell altalanos hattérmodell (GMM-UBM):

N

g =2 AN (e m,2,),

i=1
ahol 4, a sulyok, N() Gauss-komponens, m; és Y, a kozépértéke és a kovariancidja a Gauss-elosz-
lasnak. A jelen kutatas soran diagonalis kovarianciajt GMM-et hasznaltunk. Adott egy beszéd-
szegmens a beszéldszegmentalasbol, a GMM-UBM tanitasa a kozépértékeknek MAP-adaptala-
saval hajtodik végre (REynorps et al; 2000, Reynorps 2009). Ezen adaptalt kozépértékeket

flizziik 6ssze GMM-szupervektorra (5.6. abra). A jelen kutatasban a GMM-UBM 256 kevert
komponenst tartalmaz.

PCA i-vektor

”ﬂj‘\‘ \,JLUAW ‘WH” MJ‘HWW

5.6. abra

A jellemzdkinyerés sematikus blokkdiagramja
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Mivel igy egy magas dimenzioszamu jellemzovektort kapunk, ezért a jelen dolgozatban a di-
menzidészamot lecsdkkentettiik PCA-val (fékomponens-analizis, Principal Component Ana-
lysis). A dimenzidcsokkentett jellemzévektor jelen esetben az i-vektor. Az i-vektor a bemenete
a feliigyelet nélkiili tanuldson alapuld beszéloklaszterezésnek (5.7. abra).

szegmens1 szegmens2 szegmens3

o | | o | | o | |
O 1w S| m O 1w
- X -
() ' (0] : () '
2 = 2

Um Mm Hm

KLASZTEREZES
5.7. abra

Az i-vektor mint bemenet a beszéldklaszterezéshez

5.2.2.3. BIC-alapu klaszterezés

A BIC-alapt klaszterezési eljaras az agglomerativ hierarchikus klaszterezési (AHC) eljara-
sok koz¢ tartozik. Az agglomerativ (vagy 6sszevond) klaszterezési eljaras az egyik legtobbet
alkalmazott eljaras a beszéloklaszterezésben. Az AHC alapvetd miikddése, hogy progresszi-
ven vonja dssze az egyes klasztereket valamilyen egyezdségi mutato alapjan. Az AHC alapve-
t0 két kérdése, hogy i) milyen metrikat hasznaljunk az egyes klaszterek kozelségének/azonos-
saganak mérésére, ii) illetve hogy milyen mérdszam alapjan allitsuk le az 9sszevonast, vagyis
hogy hany klasztert képezziink (a beszélddetektalasban a beszélok szamat jelenti). Szamos el-
jaras létezik ezen kérdések megvalaszolasara. A jelen tanulmanyban a BIC-algoritmust hasz-
naljuk mindkét probléma megoldasara.

Ahhoz, hogy kivalasszuk a kozelebbi klaszterparokat, majd dsszevonjuk oket a rekurzios
Iépés soran, ki kell szamolnunk az dsszes lehetséges klaszterpar kozotti BIC-tavolsagot. Ezek
utan a legkisebb BIC-értékti klaszterpar dsszevonasra kertil.
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Legyen egy klaszterpar C, és C, a rekurzios 1épésben, amely n-dimenzi6jh adat (akuszti-
kai jellemzévektor), x = {x,, x5, ..., X, €S V={V,, V3, ..., Yui}- A ABIC-értéket a kovetkezokép-
pen szamolhatjuk:

ABIC(C,,C,)=BIC(C,,C,|H, -BIC(C,,C,)|H,) =
y) A
zlnp(xuy|Hl)_E.NH]'lnNmtal_ lnp(xuy|H2)_5'NH2'lnNtotal =

S DPEIIE) oy N
In p(x U y|H,)

total ®

ahol
— H, (nincs 0sszevonas hipotézis): C, és C, nem keriil sszevondsra,
— H, (6sszevonas hipotézis): C, és C, dsszevonasra kerlilnek, igy egy 0j klasztert keépez-
nek egyiitt, C,, ahol z=x U .

A fenti egyenletben a 4 (teoretikusan 1) hangol6 paraméter, N, és N, a két hipotézis
paramétereinek szama a statisztikai eloszlasok reprezentalasaban, és N, a teljes szama az
adatoknak.

Az agglomerativ hierarchikus klaszterezd algoritmus akkor all le, ha a BIC értéke nega-
tivva valik.

5.3. A beszéddetektalas felépitése

Mivel a jelen kutatasnak nem alapvetd célja, hogy 1j beszéddetektalot fejlesszen, ezért
a GiannakorouLos (2009) altal kidolgozott és MATLAB-ba implementalt beszéddetektalo al-
goritmusat hasznaltuk, illetve modositottuk. Ez az algoritmus rovid idejii energiafiiggvény
(short-term energy), spektralis centroid (spectral centroid) akusztikai jellemzdket és adaptiv
kiiszobolést alkalmaz a beszéd és nembeszéd szegmensek automatikus meghatarozasara. Az
altalunk ajanlott modszer annyiban tér el ettdl (lasd részletesebben lent), hogy a kiiszob meg-
hatarozasat feliigyelet nélkiili tanulasi metodussal végezziik el.

A jelen kutatas célja tehat az, hogy automatikusan meghatarozzuk az egyes jelszegmen-
sekre, hogy beszéd vagy nembeszéd szegmens-e, illetve hogy teszteljiik, hogy az altalunk ja-
vasolt felligyelet nélkiili tanuldsi modszer javit-e az eredményeken.
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5.3.1. JellemzOkinyerés

A jellemzdkinyerés el6tt a folytonos jelet rovid szegmensekre bontottuk, vagyis ablakoltuk
(frame-ekre: keretekre). Az ablakok hossza 50 ms-os volt. Az ablakok kozdtt nem volt atfe-
dés. Az ablakolast Hamming-tipusu fiiggvénnyel végeztiik. Ezutdn minden egyes keretre ki-
szamoltuk a két akusztikai jellemzot: rovid idejt energiafiiggvény és spektralis centroid jel-
lemzoket.

i) A rovid idejli energiafiiggvény:
Legyen x,(n), n = 1, ..., N az i-edik keret egy audiojelben, amelynek hossza N. Minden
egyes i-edik keretre kiszamoljuk az energiat a kdvetkezd egyenlettel:

E(z‘)=%2§ﬂ|xi(n>|2.

ii) Spektralis centroid:
A spektralis centroid C,, az i-edik keretre szamolt spektrum sulykdzéppontjat (center of
gravity) jelenti, amelyet a kdvetkezéképpen szamolhatunk:

SV k+DX (k)
SUX )

ahol k = I, ..., N az i-edik keret diszkrét koszinusztranszformacio koefficiense, és ahol az
N akeret hossza. Ez a jellemz6 frekvencidkat mutatja meg a spektrumban, amelynek magas
értékkel valo realizacidja a beszédjelre utal (SAUNDERS 1996; THEODORIDIS-KOUTROUMBAS
2008).

Mindkét akusztikai paraméter kiszamolasa utan 5 pontos mediansziirést alkalmaztunk

C =

a kiugro értékek simitasa végett.

A jelen beszéddetektald megvaldsitasahoz azért alkalmas ez a két jellemzd, mert i) (ha az
akusztikai jel nem terhelt nagy zajjal) az energia értéke magasabb a beszéd esetén, mint a szii-
net esetén, illetve ii) hasonloképpen, a spektralis centroid értéke szintén magasabb értéken,
vagyis frekvencian realizalodik beszéd esetén, mint sziinet esetén.

5.3.2. A beszéddetektald dontési metddusa

Az akusztikai jellemzok kinyerése utan egy egyszert kiiszobalapti dontési eljarast alkalmaz-
tunk. Elso6 1épésként a két kiiszob (mindkét jellemzore egy-egy) kiszamolasara kertil sor. A kii-
szob kiszamolasaig a kovetkezo folyamatok mennek végbe (5.8. dbra):

1. Az egyes jellemzok eloszlasanak modellezése.

2. A hisztogram simitasa.

3. A hisztogram lokalis maximumainak detektalasa.
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4. A kiiszob értékének kiszamitasa: legyen M, és M, az els6 és masodik lokalis maximum
pozicidja. Ekkor a kiiszobértéket a kovetkez6 egyenlettel szamolhatjuk ki:
r VMM,
w+1

ahol W egy szabad paraméter. Ha a W értéke magas, akkor az M,-hez lesz kozelebb a kiiszobér-
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5.8. abra

Az egyes jellemzdkre alkalmazott kiiszobérték
(STE: rovid idejl energia; SC: spektralis centroid; a felso két abran 1évo vizszintes szaggatott vonal
a kiiszobértéket jelenti)

Amikor a kiiszobértékek rendelkezésre allnak mindkét akusztikai jellemzore: 7, és T, akkor
az egyes ablakolt szegmensekre végrehajtodik a dontési feladat. Ebben az esetben a dontés
a kovetkezo:

1. a rovid idejli energiafiiggvényre: M, > T, akkor beszédrész,

2. a spektralis centroidra: M, > T,, akkor beszédrész,

3. végs6 dontés: ha 1. és 2., akkor beszédrész.

5.3.3. A beszéddetektal utdfeldolgozasa

A beszéddetektald utofeldolgozasakor a detektalt beszédszegmenseket meghosszabbitjuk
y rovid tava ablakkal (ez a keret hossza szorozva y ms-os hosszt jelent) mindkét oldalon.
Végiil az egymast kovetd szegmenseket 6sszevonjuk (5.9. dbra).
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5.9. dbra

A dontési metodus (felsé annotacios sor) és az utofeldolgozas
(alsé annotdcios sor) utani automatikus annotacio

5.3.4. Az altalunk javasolt eljaras a kiiszob meghatarozasara

A jelen kutatasban a hisztogram szamolésa és a csucsok megtalalasa helyett feliigyelet nélkii-
li modszert alkalmaztunk. A korabbi munkékban szintén hasznaltak feliigyelet nélkiili tanu-
16 algoritmusokat a beszéddetektaldo megvalositasaban. YING €s munkatarsai (2011) szekven-
cidlis kevert Gauss-modell-alapt beszéddetektalot javasoltak, amelynek a bemenete az
energia eloszlasa a Mel-szlir6 frekvenciasavjaiban. Kezdeti 1épésként az algoritmus a beér-
kezett keretekre feliigyelet nélkiili modon két Gauss-t illeszt, ahol az alacsonyabb kdzépér-
tékkel rendelkezd klaszter nembeszédnek felel meg, mig a magasabb kdzépértékkel rendel-
kezd beszéd résznek. Ezt a metodust a kiiszobérték meghatarozasaban is alkalmazzak.

Jelen munkaban a kozéppontok (beszéd és nembeszéd) megtalalasahoz klaszterana-
lizist hasznaltunk. A klaszteranalizis 1ényege, hogy egy adattombot tobb homogén rész-
csoportra bontsunk gy, hogy az azonos csoportba tartozo6 elemek kdzott a hasonlosag mérté-
ke nagyobb legyen, mint az azon kiviili elemek kozott. A hasonldosdg mérésére tobbféle
lehetdség van. Az egyik leggyakrabban hasznélt hasonlosagot mérd eljaras az euklideszi ta-
volsag vagy annak négyzetes tavolsaga, illetve hasznalatos még a Manhattan-tavolsag,
Mahalabonis-tavolsag stb.

A jelen kutatasban a k-kozép (k-means) algoritmust alkalmaztuk, amely egy valtozata
a klaszteranalizisnek. A k-kozép eljaras 1épései a kovetkezok:

a) Véletlenszerlien vagy egy adott stratégia alapjan Iétrehoz k szamu klasztert, és megha-

tarozza ezek kozéppontjait.
b) Minden egyes pontot abba a klaszterbe sorol, amelynek kézéppontjahoz a legkdzelebb
helyezkedik el.
¢) Kiszamolja a klaszterek kozéppontjait.

7

d) Addig ismételi az el6z0 két 1épést, amig a reprezentansok rendszere valtozik.

78



5. Beszélodetektalas tarsalgasokban

Ezek alapjan meghatarozunk egy hibafliggvényt:

Err = zz;gjﬂ,ui -x,||*> = min,
i J

ahol y; az i-edik klaszter kozéppontja. A r; = 1, ha az i-edik klaszterbe soroljuk a j-edik
mintat, egyébként 0. A cél az, hogy minimalizalja a fent leirt hiba értékét, azaz az i-edik
klaszterbe tartoz6 mintak tavolsagnégyzet-dsszege az i-edik kozépponttél minimalis le-
gyen. Az optimum ott van, ahol az Err u szerinti derivaltja 0, azaz ha a klaszterkdzéppon-
tok egybeesnek a klaszterekhez tartozo pontokkal.

Az algoritmus eldnye, hogy egyszeriien megvaldsithatd, és nem érzékeny az alappon-
tok sorrendjére.

Mivel alapvetden két csoportot kivanunk 1étrehozni, ezért a klaszterkdzéppontok sza-
mat kettOben hatarozzuk meg: beszéd és sziinet. Az igy kialakitott két csoport klaszterko-
zéppontja M, és M, lesz.

5.3.5. A beszéddetektalo kiértékelése

A beszéddetektalo kiértékeléséhez a DER-modszert hasznaltuk. A modszer ebben az esetben
nem a beszélok szegmentalasat és klaszterezését méri, hanem a beszéd és nembeszéd szeg-
mens ¢s nembeszéd részek szegmentalasi pontossagat és helyes azonositasat adja meg. A be-
széddetektald mitkodésének tesztelésekor tehat nem a Diarization Error Rate-et kapjuk eredmé-
nyll, hanem a beszéddetektalé Error Rate-et, vagyis a beszéddetektalasbol szarmazoé hibat.

Az alaprendszer ¢és az altalunk javasolt rendszer 6sszehasonlitdsdhoz nemparametrikus
Osszetartozo mintas (Wilcoxon-proba) tesztet hasznaltunk, Monte-Carlo-szimulacidéval meg-
erdsitve.

5.4. Az egyszerre beszélések automatikus osztalyozasa
spontan magyar tarsalgasokban

Az osztalyozas masodik fontos Iépése a mintaillesztés, amelyben két fontos részfeladatot kell
megoldani: i) osztalyozas, vagyis melyik beszédrészletmodell a legval6szinlibb az adott id6-
pillanatban; i) id6illesztés: melyik id6szegmenst rendeljiik az egyik vagy a masik modellhez.
Ennek megvaldsitasahoz a beérkezd mintat, vagyis a vektorsorozatot (statisztikai uton be-
csiilt) valoszintiségimodell-strukturahoz illesztjiik. Az akusztikus modell 1étrehozasahoz leg-
tobbszor a kevert Gauss-modellt (GMM: Gaussian Mixture Model) hasznaljak. Bar az akusz-
tikus modell Iétrehozasaban igen széles korben és kivaldoan alkalmazhatd, mégis szamos
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hatranya létezik. Az egyik hatranya, hogy az adatoknak elézetes feltételeknek kell megfelel-
niiik a becslést megeldzden — ilyen kovetelmény a normal eloszlas. A GMM alternativajaként

léteznek mas megoldasok, mint példaul a mesterséges neuronhalok (példaul a MLP: Multi-
layer Perceptron, Bisnor 1996, 2006). Az elmult években a mesterséges neuralis halozat

(ANN) egy uj fajtaja jelent meg: un. mély neuronhaldk, amely a vizsgalatok szerint igen jol al-
kalmazhato tobbek kozott a beszédhang-felismerésben (Dant et al. 2010; Grosz—ToTH 2013).

A mély neuronhalok elsésorban abban kiilonboznek az el6z6 neuronhaloktol, hogy altalaban

nem egy, hanem 3-9 rejtett réteget hasznalnak. A tobb rejtett réteg tanitasahoz ujfajta tanulodal-
goritmust is fejlesztettek. A jelen kutatasban a mély neuronhaldkat az akusztikai jellemzok

eléfeldolgozasahoz hasznaltuk. A tényleges osztalyozast LS-SVM-mel végeztiik el, amely az

SVM egyik valtozata. Korabbi tanulmanyok kimutattak, hogy az ANN és az SVM algoritmu-
sok kombinacioja jol alkalmazhato automatikus osztalyozashoz (BELLiL et al. 2001).

5.4.1. JellemzOkinyerés

Az egyszerre beszélések jo megfeleltethetdségéhez az akusztikai beszédjelbol kiilonbozo jel-
lemzdket nyertiink ki. Az elsé kisérletben az akusztikai jelet FFT-analizissel felbontottuk

spektralis jellemzokké. A masodik kisérletben MFCC-egyiitthatokat hasznaltuk. A harmadik

kisérlet soran a Mel-skala szerinti logaritmikus sziirébankjellemz6t vizsgaltuk. A negyedik ki-
sérletben a spektrumot részsavokra bontottuk, és az egyes részsavokban szamoltuk ki a jel

energiajat (5.10. dbra).

i) A spektrum (SP) kiszamolasahoz 256-pontos FFT-analizist hasznaltunk Hamming-
ablakkal, (8000 Hz-es mintavételezés esetén) az ablak hossza 32 ms volt, amelyet 10 ms-on-
ként Iéptettiink. A jellemzdvektor hossza ebben az esetben 257 minden egyes 10 ms-os idoke-
retre. Mivel a 257 dimenzi6 igen nagy, ezért PCA-val (Principal Component Analysis, fokom-
ponens-analizis) lecsdkkentettiik 80-ra.

ii) A Mel-frekvencias kepsztralis (MFCC) egyiitthatok kinyeréséhez a PLP-RASTA
csomagban talalhatd MATLAB szoftverkdrnyezetre irt MFCCC-algoritmust hasznaltuk (vo.
DanieL 2005). A jellemzok szama egy-egy idokeretben 39: a szokasos 12 MFCC koeffi-
ciens + az energia logaritmusa + ezek elso két derivaltja (13 x 2 =26). Ezt a 39 paramétert
10 ms-onként 25 ms-os, 50%-ban atlapolodd id6keretekben kimértiik. A jellemzdvektor
hossza igy 39, minden egyes 10 ms-os idOkeretre.

iii) A Mel-skala szerinti logaritmikus sziirébank (MSL) szamitasa ugyanugy torténik,
ahogyan az MFCC kiszamitasa. A kiilonbség abban all, hogy a Mel-frekvencias szlirés utan
vessziik annak logaritmusat, de nem végezziik el a kepsztralis transzformaciot. Ennek kiszami-
tasa szintén: 12 koefficiens + az energia logaritmusa + ezek elso két derivaltja (13 x 2 = 26).
Ezt a 39 paramétert 10 ms-onként 25 ms-os, 50%-ban atlapolodd idékeretekben kimértiik.
A jellemzovektor hossza igy 39, minden egyes 10 ms-os idokeretre.
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Kepsztrum szama Csatorna szama Frekvencia (kHz)

Részsavok szama

1d6 (s)

Részsavenergia

5.10. abra

Az akusztikai jelbSl szamolt kiilonféle akusztikai reprezentdciok
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iv) A részsavenergiat (RSE) ugy szamoltuk ki, hogy a spektrumot 20 részsavra bontot-
tuk, majd mind a 20 részsavban kiszamoltuk a jel energidjat. A folyamat végén a 20 elemii
vektort DCT-vel (Discrete Cosine Transformation, diszkrét koszinusztranszformacio) dimen-
ziocsokkentettiik 12-re.

Mindegyik jellemz6 esetén a kiilonféle zajok — elsdsorban a konvolucids zajok (példaul
a csatornatorzitds) — hatasat mérséklendd tovabbi transzformacids Iépést alkalmaztunk:
kepsztralis atlagkivonast (CMS: Cepstral Mean Substraction).

Mivel a kovetkezd 1épésben neuralis halozatot alkalmazunk, ezért az adatokat 0 és 1 kdzé
normalizaltuk.

5.4.2. Lényegkiemelés
5.4.2.1. Korlatozott Boltzmann-gép

Az elmult években szdmos kisérlet bizonyitotta, hogy a gépi latdsos modszerek jo ered-
ménnyel alkalmazhatok beszéddel kapcsolatos problémak megoldasara (DaHL et al. 2010).
A gépi latdsos modszerek egyik legtobbet hasznalt algoritmusa a konvolucids haldzatok.
A konvoltcids haldzatok hierarchiat alkotva tobb szintb6l épiilnek fel, ahol az alsdbb szinte-
ken csak egy kis részét latjak a képnek, errdl a részletrdl lokalis jellemzoket nyernek ki, ame-
lyeket a felsobb szinteknek tovabbitanak, és egyre feljebb jutva az egyes szinteken egyre alta-
lanosabb jellemzoket allapitanak meg. Ezt a modszert napjainkban egyre szélesebb kdrben
hasznaljak beszédre. Ekkor a cél az akusztikai jelbdl valamilyen képi jellegli informacio ki-
nyerése. Az akusztikai jelfeldolgozasban ilyen eljarasok a spektrogramok és a leggyakrabban
hasznalt Mel-skalazott spektrogramok, amelyek az emberi hallast modellezik.

Az RBM (Restricted Boltzmann Machine, korlatos Boltzmann-gép) két kiilonbozo réte-
get tartalmaz: lathato és rejtett réteg. A korlatos jelz6 arra utal, hogy a neuronok kozott csak
akkor van 0sszekottetés, ha az egyik a lathatd, a masik pedig a rejtett réteghez tartozik. Az azo-
nos rétegbe tartoz6 neuronok kozott nincs Osszekottetés.

A sulyok az egyes kapcsolatok kozott, illetve a neuronokhoz tartozod eltolasértékek
(bias-ok) egy véletlen eloszlast definidlnak a lathato réteg neuronjainak allapotait tartalmazo
vektorok felett, amelyet egy energiafliggvény segitségével irhatunk le. Az alapenergia-fligg-
vény binaris adatok eloszlasanak leirasara alkalmas. Mivel a jelen kutatasban az RBM bemene-
ti vektora valos értéki, ezért az RBM-eknek a Gauss—Bernoulli RBM valtozatat hasznaljuk.

A korlatos Boltzmann-gép tanité algoritmusa a CD-algoritmus (kontrasztiv divergencia).
A CD-algoritmus feliigyelet nélkiili tanulast végez, amely a ,,maximum likelihood” tanitas ko-
zelitését adja. Ezt a folyamatot az RBM eldtanitasanak nevezziik (Grosz—ToTH 2013).

A jellemzok kinyerése utan korlatozott Boltzmann-géppel emeltiik ki a 1ényeget az akusz-
tikai jellemzdkbdl. A korlatozott Boltzmann-gépet szokas jellemzdkinyerésre is alkalmazni

— foként a képfeldolgozasban —, amely ebben az esetben feliigyelet nélkiili tanulasi eljarassal
muikodik (5.11. abra).
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jellemzé

1d5 (s)
5.11. dbra

Jellemzdkinyerés korldatozott Boltzmann-géppel

Az RBM elénye, hogy konnyedén mély neuronnd lehet alakitani, ha az egyes RBM-eket
Osszekotjiik, eléallitva ezzel egy hierarchikus tanulasi lancot, igy segitve a magasabb szintl
struktarak kinyerését az adatokbol (5.12. abra).

GO0OCQO hs

RBM

©O00000 *, (oooéooo) hy

RBM
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RBM
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5.12. dbra

A korlatozott Boltzmann-gép és a beldle felépitett mély neuronhalo
(Deep Neural Network)

83



Gépi beszélodetektalas magyar nyelvi spontan tarsalgasokban

Az RBF tanitasa utan a rejtett rétegek aktivacios értékeit hasznaltuk fel az atfedoé beszéd-
részek és nem atfedd beszédrészek automatikus osztalyozasahoz, amelyet szupport vektor
géppel valositottunk meg (5.13. abra).

5.13. abra

Szupport vektor gép mély neuronhaloval el6tanitva

5.4.2.2. Az RBM eldtanitasi paraméterei

Az RBM el6tanitasahoz az akusztikai paramétereket 9 keret hosszisagu csuszdoablakkal nyer-
jik ki. Mindegyik 0sszefliggd ablakot felhasznéljuk az RBM tanitasahoz. Az RBM lathato
egységeinek szama: a jellemzdévektor dimenzidszamanak a keret hosszaval képzett szorzata.
Minden egyes audioszegmensre az érvényes konvolucioval kifejezve m—n+1 Osszefiiggd
ablak adodik, ahol m a keretek szdma, n a csuszdéablak hossza. A mélyrétegili neuralis haloza-
tok létrehozasahoz 1-3 RBM-et kapcsoltunk dssze gy, hogy a megeldzo rejtett réteg aktiva-
cidja a kovetkezd lathato réteg bemenete.

Az els6 RBM-ben (H,) a unitok szama 300.

A masodik RBM-ben (H,) a unitok szama 600.

A harmadik RBM-ben (H;) a unitok szamat 300-900-ig noveltiikk 100 unitonként.

Minden egyes rétegben energiafiiggvényként a Gauss—Bernoulli-algoritmust hasznal-
tuk. A batch mérete 100 volt, amely a kotegelt tanitas mérete. Az els6 rétegben 50 iteracio,
a tobbi rétegben 25 volt.

Az RBM megyvalositdsdhoz Kyunc Hyun Cno MATLAB-ban irt GitHub toolbox-at hasz-
naltuk (CHo 2013).
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5.4.3. Osztalyozas

Az atfed6 és nem atfedd beszédrészeket szupport vektor géppel (SVM) kernelfiiggvényként
radialis bazisfiiggvényt (RBF) alkalmazva osztalyoztuk.

5.4.3.1. Szupport vektor gép (SVM: Support Vector Machine)

Az SVM olyan matematikai konstrukcio, amelyet dontési problémak megoldasahoz szoktak
alkalmazni. Alapverzidja a linearis osztalyozok csaladjaba tartozik, de binaris osztalyozasi
problémak megoldasara is alkalmas. A tobbi linearis osztalyozohoz képest az a 6 ismérve,
hogy nemcsak egyszeriien olyan hipersikot (mas néven vagasi sikot) keres, amely elvalasztja
a pozitiv és a negativ tanitd mintakat, hanem ezek koziil a legjobbat kutatja, vagyis intuitive
azt, amelyik a két osztaly mintai kozott éppen ,,kdzépen” fekszik (5.14. dbra).

>
5.14. abra

Lehetséges hipersikok linearisan szeparalhaté adatok esetében

Az SVM tehat olyan dontési hipersikot hataroz meg, amely maximalizalja a tartalékot, azaz
a hipersik és a hozza legkozelebbi pozitiv €s negativ tanitdéadatok kozti eltérést. Ezeket
a tanitoadatokat szupportvektoroknak nevezziik. A hipersik meghatarozasaban a tanit6ada-
tok kozil csak a szupportvektorok jatszanak szerepet. Ennek az eljarasnak az elénye egy-
részt az, hogy a hipersikhoz kozel all6 események osztalyba soroldsa a legbizonytalanabb;
igy minél kevesebb pont esik erre a teriiletre, annal kevesebb bizonytalan dontést hoz az osz-
talyozo. Masrészt a maximalis tartalék altal meghatarozott szélességili szeparalosav elhelye-
zésére sokkal kevesebb lehetéség van, mint egy tetszéleges szeparalo hipersik esetén. igy
kevésbé fiigg a konkrét adatoktol, ezért az osztalyozasi modell nagyobb altalanosito képes-
séggel rendelkezik. Az SVM-et alapvetden linedrisan szeparalhatd esetekre talaltak ki
(5.15. abra).
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“szupportvektorok

maximalizalja a tartalékot

Y

5.15. abra

Két osztaly, amelyek egy hipersikkal elkiilonithetok:
linearisan szeparalhato eset

A valosagban azonban a legtobb probléma nemlinearitasa olyan nagysagrendii, hogy az oszta-
lyozd nem lesz hatékony (5.16. dbra).

A

Y

5.16. abra

Két osztaly, amelyek egy hipersikkal nem kiilonithetdk el:
nemlinedrisan szepardlhato eset

Ennek a problémanak a megoldasara az adatokat nagyobb dimenzi6ju térbe transzformaljuk,
ahol az adathalmaz mar linearisan szeparalhato. Az erre képes matematikai fiiggvényeket ker-
nel- vagy magfiiggvényeknek nevezziik. A magfiiggvények segitségével a linearisan nem sze-
paralhato feladatok linearisan szeparalhatova tehetdk azzal, hogy az adatokat jobban repre-
zentalhato problématérbe transzformaljuk (5.17. dbra).
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5.17. abra

A linearisan nem szeparalhato adatok kernelfiiggvénnyel valo transzformdcioja egy olyan térbe,

ahol linedrisan szepardlhatova valnak

A gyakorlatban a kdvetkezd magfiiggvényeket szoktak alkalmazni: polinomialis, radialis ba-
zisfiiggvény, kétrétegli perceptron.

A jelen kutatasban az SVM egy valtozatat hasznaltuk, ez az LS-SVM (Least Square Sup-
port Vector Machine, Suykens et al. 2002). Ez a tipus abban tér el az alap SVM-t6l, hogy az
1d6- €s energiaigényes kvadratikus programozas helyett linearis egyenletrendszerre vezeti
vissza a megoldandé problémat. Ezaltal a szamitasi id6 jelentésen csokken.

A kész osztalyozo kiértékeléséhez teszthalmazt hasznaltunk. Vizsgalatunkban az osztalyo-
zashoz az LS-SVM fliggvénykészletet hasznaltuk (MATLAB-implementacio; CHANG—LIN
2012) az ugynevezett radialis bazis (RBF — Radial Basis Function) kernelfiiggvénnyel. fgy
a szupport vektor gépnek két szabadon allithatd paramétere van: C a hibazasi paraméter (pe-
nalty parameter) és y az RBF-kernelfiiggvény (Gauss-fiiggvény) szorasparamétere. Erdemes
el6szor egy ugynevezett keresztvalidacios eljarassal (cross-validation) és egy optimalizalo elja-
rassal (simplex method) kizarélag a tanitbhalmazon beallitani az SVM-tanitas emlitett paramé-
tereit (Hsu et al. 2003). Az SVM szamos lehetséges C és v paraméterparjara kimeritd keresés-
sel talalhatjuk meg az optimalis beallitast, vagyis amikor az SVM a legnagyobb felismerési
aranyt éri el. Hsu és munkatarsai (2003) szerint a C ésy értékeket az alabbi tartomanyokban ér-
demes keresni:

C: {25,273, ...; 213, 215}
yo {2715, 2713, L 215 233
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Gépi beszélodetektalas magyar nyelvi spontan tarsalgasokban

5.4.3.1.1. Az SVM tanitasi paraméterei

Az SVM az atfedd és nem atfedd beszédrészek osztalyozasara tigy alkalmazhato, hogy a kor-
pusz minden beszédszegmensére kinyerjiik az akusztikai jellemzdket, majd a tanité halmaz ér-
tékeivel tanitjuk be az osztalyozot.

Az SVM tanitasdhoz a 8056 atfed6 beszédszegmens 2/3-at, vagyis 5370-et hasznaltunk
fel, mig a teszteléshez az 1/3-at, amely 2386 szegmenst jelent. A korpuszban az atfedd beszéd-
szegmensek el6fordulasa alacsonyabb volt, ezért a nem atfedd beszédrészek szamat ehhez iga-
zitottuk a tanito adatbazisban (random kivalasztasi modszerrel). Erre azért volt sziikség, hogy
az algoritmus ne tanuljon ra jobban az egyik csoportra.

Az SVM bemeneti vektora tehat i) a spektrumra: 80x9; ii) az MFCC-re: 39%9; iii) az
MSL-re 39%9; iv) a részsavenergiara: 12x9.

Az SVM RBF-fliggvényének két szabad paraméterét, a C-t s a gammdt haromszoros ke-
resztvalidacioval és softmax fiiggvénnyel optimalizaltuk.

88



6. Eredmények

6.1. A beszeldszegmentalas eredménye az alapbeallitasok
mellett

Ebben a fejezetben az altalunk kialakitott beszélddetektald rendszert teszteljiik kiillonféle
beallitasok mellett. A beszélddetektalas miikodésének kiértékelésekor nagy kiilonbségek le-
hetnek a tesztelésre hasznalt korpusz fiiggvényében. Ennek kikiiszobolésére hoztak 1étre
standard korpuszokat, igy az 0j beszélodetektald algoritmusokat azonos korpuszon Iehet
tesztelni, ezzel 0sszehasonlithatova valnak az egyes eredmények, algoritmusok. Mivel
ezen korpuszok tobbsége nem ingyenes, és hozzaférésiik nem allt rendelkezésiinkre, ezért
az altalunk hasznalt algoritmust csak a BEA adatbazison teszteltiik, igy az eredményeink
pusztan erre a korpuszra korlatozddnak.

A kiértékeléshez a NIST altal javasolt md-eval-21.pl algoritmust hasznaltuk (1asd a Kiér-
tékelési modszer cimi fejezetet), amellyel minden tesztfajlra meghataroztuk a DER-értéket
(Diarization Error Rate).

A standard BIC beszélddetektalo rendszerben MFCC teljes spektrumot lekodolo jellem-
70t hasznalunk, a BIC A paraméterét O-ra allitottuk, és nem hasznaltunk sem sziinetmodellt,
sem egyszerrebeszélés-modellt a beszélddetektalashoz.

A standard BIC besz¢lddetektald atlagos eredménye 39,43%-o0os DER. Ez azt jelenti,
hogy 60,56%-ban helyesen szegmental és klaszterez a kiindulo algoritmusunk (6. 1. tablazat).

6.1. tablazat
A standard BIC beszélédetektaloval elért eredmények

A felvétel A beszédfordulok Teljes idotartam DER
sorszama szama (s) BIC (\=0)
MFCC
bea071n 55 919,5 22,84%
bea072n 46 1020,4 35,92%
bea073n 23 590,5 43,38%
bea074n 25 1053,3 30,02%
bea075n 16 887,6 41,25%
bea094f 31 799.,5 39,25%
beal50n 32 769,7 44,55%
beal 66f 50 982,4 36,38%
beal74n 46 773,0 49,45%
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Gépi beszélodetektalas magyar nyelvi spontan tarsalgasokban

A felvétel A beszédfordulok Teljes idotartam DER
sorszama szama (s) BIC (A=0)
MFCC
beal84n 48 599,4 46,21%
beal89n 68 973,1 48,37%
beal92f 50 816,2 42,60%
Atlag 40,83 848,71 39,43%

6.2. A BIC besz¢lddetektalo beszéldspecifikus akusztikai
jellemzovel

6.2.1. Beszélospecifikus jellemzok

Az egyes besz¢élok automatikus felismeréséhez kiilonbdzé szamu Gauss-komponenst tartal-
maz6o GMM-eket hasznaltunk a tanitas és a tesztelés soran. A kutatas soran teszteltiik azt is,
hogy mely MFCC-egyiitthatoval a legsikeresebb az osztalyozas: i) teljes spektrumot kodolo
MFCC; i) 1,5-2,5 kHz kozotti MFCC; iii) 2,5-3,5 kHz kozotti MFCC; iv) 3,5-4,5 kHz ko-
z6tti MFCC.

A Gauss-komponensek fiiggvényében a valoszinliségi érték az azonos beszEélok esetében
egyre magasabb, mig a kiillonb6z6 besz¢élok esetében ez csokken (6.1. abra).

S &

Valoszintiségi érték
Valosziniiségi érték

o
& B b oo w

Teszteld mintk (\,esﬁk")\()

Teszteld mintak (beszt10k)

6.1. abra

A valoszinitiségi érték 2 komponensii Gauss (balra) és 256 komponensii Gauss esetén (jobbra)
Az abran jol lathato, hogy a magasabb komponensszamiu GMM esetében a felismerési matrix-

ban hogyan emelkedik ki az atl6 (ahol az azonos besz¢l6k vannak), mig a koriilotte 1€vo teriile-
tek lecsokkennek.
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6. Eredmények

Az eredmények azt mutatjak (6.2. tablazat), hogy ha a GMM-et altalanos hattérmodellel
(UBM) hasznaljuk, akkor atlagosan jobb eredményeket kaptunk, mint a GMM éltalanos hat-
térmodell nélkiil.

6.2. tablazat
A felismerés pontossaga (%) az osztalyozonak a UBM megléte vagy hianya,
a Gauss-komponensek szama és az akusztikai jellemzd fiiggvényében

A Gauss-komponensek szama

Osztalyozé Jellemz6 8 16 32 64 128 256

MFCCioma | 28,81 | 34,01 | 56,08 | 69,46 | 72,46 | 7566
MFCCy 5,5 | 2632 | 32,58 | 5411 | 67,61 | 6939 | 72,01

GMM
MFCCpsss | 3372 | 3971 | 6020 | 7289 | 7644 | 77,12
MFCCps4s | 26,85 | 30,01 | 56,08 | 67,46 | 70,46 | 70,66
MFCCpipma | 2915 | 3435 | 5542 | 748 | 7781 | 76,76
MFCCys,s | 30,81 | 32,01 | 61,08 | 71,46 | 7578 | 72,60
GMM-UBM 52

MFCCpsss) | 34,05 | 3521 | 66,53 | 7491 | 76,11 | 79,76
MFCCps4s) | 31,15 | 33,35 | 5742 | 7455 | 7581 | 74,25

Megvizsgéltuk, hogy az MFCC, 5 ; 5, jellemzdvel elért teljesitmény szignifikinsan jobbnak
mondhato-e. A statisztikai elemzés szerint ez a kiilonbség szignifikans: Wilcoxon-proba:
Z=-2,944; p = 0,003. Megvizsgaltuk azt is, hogy mely akusztikai jellemzdvel tanitott osz-
talyozé adja a legjobb eredményt. A 6.2. tablazatbol lathato, hogy a legjobb osztalyozasi
aranyt a 2,5-3,5 kHz részsavra szamolt MFCC-egyiitthatokkal értiik el mind a GMM, mind
a GMM-UBM eseteben. Ez azonban statisztikailag csak részben igazolhato. Az MFCC, s ; 5
jellemzdvel elért eredmények szignifikansan kiilonboznek az MFCC 5 , 5-vel (Z =-2,201;
p =0,028) €s az MFCC 5 5 4 5-vel (Z = —2,201; p = 0,028) elért eredményektdl, azonban a tel-
jes spektrumot lekddolod eljarastol nem. Az adatokbdl azonban latszik, hogy szisztematikusan
jobban teljesit az MFCC, 5 5 5, jellemz6, mint az MFCC g 1,00 Ez az eredmény megerdsiti
a nemzetkozi kutatasok eredményeit, miszerint valoban a spektrum ezen régioja (2,5 kHz és
3,5 kHz) hordozza az egyéni beszédjellemzoket.

Elemeztiik, hogy a felismerés pontossaga hogyan alakul a Gauss-komponensek szdma-
nak fiiggvényében. Az eredményekbdl az latszik (vO. 6.2. tabldzat), hogy a Gauss-komponen-
sek szamanak novekedésével javul a pontossag értéke is.

Osszességében tehat elmondhat6, hogy a legjobb eredményt az MFCC, 5 55, jellemz6t
hasznal6 256 Gauss-komponenst tartalmazo GMM-UBM osztalyozoval értiik el.
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6.2.2. A beszéldspecifikus jellemzOk implementéalasa
a beszélddetektaloba

Elézetes kisérleteink szerint, ha az MFCC-jellemz6t specifikusan a 2,5-3,5 kHz-es részsavra
szamoljuk, akkor az eredmények javithatok, hiszen eredményeink szerint ezen frekvenciatar-
tomany tartalmazhatja a besz¢élore specifikus akusztikai lenyomatokat. Ezért a standard BIC
beszélodetektaloban ezt az akusztikai jellemzdt hasznaltuk mint a standard beszélodetektald
modositasat. Az eredmények (6.3. tabldzat) szintén igazoltak, hogy az MFCC,, s ; 5, akuszti-
kai jellemzd atlagosan jobban teljesit, mint az MFCC. A MFCC,, 5 5 5, jellemzdvel 38,56%
DER-értéket kaptunk, amely atlagosan 0,869%-0s DER-javulast okozott. Csupan két esetben
hozott az MFCC jobb eredményt (bea074n; bea94f). Jollehet az atlagos javulas mértéke csu-
pan 0,8%, ez a kiilonbség szignifikans (Wilcoxon-teszt Monte-Carlo-szimulacidval kiegészit-
ve: Z=-2,824; p=0,005).

6.3. tabldzat
A standard BIC beszélédetektaloval elért eredmények

. DER
A A  Teljes BIC (i=0)

felvétel beszédfordu- idétartam ADER

sorszama Ik szama (s)
MFCC MFCC ;5 ;5

bea071n 55 919,5 22,84% 21,21% -1,63
bea072n 46 1020,4 35,92% 34,28% —-1,64
bea073n 23 590,5 43,38% 41,53% -1,85
bea074n 25 1053,3 30,02% 30,33% 0,31
bea075n 16 887,6 41,25% 39,81% —-1,44
bea094f 31 799,5 39,25% 39,59% 0,34
beal50n 32 769,7 44,55% 42,63% -1,92
beal 66f 50 982,4 36,38% 34,14% -2,24
beal74n 46 773,0 49,45% 47,48% -1,97
beal84n 48 599.4 46,21% 44,46% -1,75
beal89n 68 973,1 48,37% 46,03% -2,34
beal92f 50 816,2 42,6% 41,24% -1,36
Atlag 40,81 848,71 39,43% 38,56% -0,869

A legjobb eredményt a bea071-es felvételére kaptunk, amelynek idétartama az egyik leg-
hosszabb, igy a beszél6fordulok szama is soknak mondhato. A legrosszabb eredményt pedig
a beal74n-es felvételre kaptuk. A beaO71n-es felvételében egy id6s nd az adatkozld, igy
hangja hallhaté modon kiilonbozik a felvételvezetoétol, illetve a harmadik személyétol.
A beal74n-es felvételen pedig egy fiatal felndtt nd az adatkozlo, akinek hangszinezete igen
kozeli a felvételvezetoéhez.
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6. Eredmények

6.3. A BIC A paraméterének optimalis megvalasztasa

Teoretikusan a A biintetéfaktor értéke zérd, amelyet a gyakorlatban sokszor 1-re szokas éllita-
ni (AiMmEeRra et al. 2004). A jelen dolgozatban 0-t6l 4-ig noveltiik a A paraméter értékét, és meg-
vizsgaltuk, hogy hogyan valtozik a DER értéke. Akusztikai jellemz8ként az MFCC, 5 5 5-t
hasznaltuk. A tesztelés soran a legjobb eredményt, vagyis a legkisebb DER-értéket akkor kap-
tuk, ha a BIC A paraméterét 1-re allitottuk. Ekkor az atlagos beszélédetektalasi hiba aranya
35,731% (6.2. abra).
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6.2. abra
A DER értékének alakulasa a BIC . paraméterének fiiggvényében

6.4. A beszéddetektalas implementalasa

6.4.1. A beszéddetektald eredményei spontan tarsalgasban

A BEA adatbazisban (Gosy 2012) a nembeszéd részek atlagos idtartama 413 ms volt, a szora-
sa pedig 438 ms.

Az altalunk 1étrehozott beszéddetektalo algoritmust 5 6ranyi tanitoé adatbazison készitet-
tiik el. A tanito adatbazist az algoritmus altal hasznalt szabad paraméterek beallitasara alkal-
maztuk. A beszéddetektalo kialakitasa utan 36 oranyi spontan beszéden futtattuk az algorit-
must a teszteléshez.

A beszéddetektalo altal hasznalt paraméterek a kovetkezok voltak:

a) Jellemzokinyeréshez: mindkét jellemzot 10 ms-onként 50 ms hosszu ablakokon sza-

moltuk, ahol az ablakok kdzo6tt nem volt atfedés.

b) 5 pontos mediansziirést végeztiink a jellemzdkon kétszer (~250 ms).

¢) A szegmentalashoz 5 keretet, vagyis 250 ms hosszusagl ablakot hasznaltunk.

d) Az utofeldolgozashoz szintén 250 ms-os ablakot hasznaltunk.
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Gépi beszélodetektalas magyar nyelvi spontan tarsalgasokban

Az elsé kisérletben azt teszteltiik, hogy milyen hosszu ablakhosszt kell optimalisan valasztani
ahhoz, hogy a legjobb felismerési eredményt kapjuk. Az ablakhosszt (v6. ¢) pont) 1 kerettdl
5 keretig noveltik, vagyis 25 ms-t6l 250 ms-ig (6.3. dbra). Ezzel egy id6ben azt is teszteltiik,
hogy melyik mddszerrel tudunk elérni jobb detektalasi eredményt (az alappal vagy az alta-
lunk javasolttal).
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6.3. dbra

A DER értéke a keretek szamdanak és a kiiszobot meghatdarozo modszernek a fiiggvényében

Az eredményekbdl az latszik, hogy a legkisebb hibat akkor kaptuk, hogyha a szegmentalas-
hoz 5 keretet, vagyis 250 ms-os hosszisagl ablakot hasznaltunk. Ekkor a szegmentalasi hiba
érteke 9,51% volt. Mindemellett az eredményekbdl az is latszik, hogy az altalunk javasolt
k-kozéppel mikodo szegmentald 3 keret hosszusagh ablaktdl jobb eredményt ad, azonban ez
a kiilonbség nem szignifikans.

A beszélodetektalasi hibat (diarization error) felbontva lathatjuk (6.4. tabldzat), hogy
a legtobb hiba abbol adodik, hogy a gépi annotalasban sok helyen helytelen a beszéd vagy
a sziinet cimkéje, vagy a szegmens helye megfeleld a beszédben, csak azonositdja téves.

6.4. tablazat
Az altalunk javasolt algoritmus teljesitménye 250 ms-os ablakhosszusdagu ablakozdssal

MISS FA SPKR DER

Az altalunk ajanlott 0,1% 0,0% 9,4% 9,51%
k-kozép eljaras

94



6. Eredmények

6.4.2. A beszéddetektald implementacioja a beszélddetektaloba

Szamos kutatas kimutatta, hogy a beszéddetektalé implementacidja a beszélddetektalasba je-
lentésen csokkenti a DER értékét (WEr 2008). Ezért a jelen kutatasban az altalunk 1étrehozott
beszéddetektald algoritmust implementaltuk a beszélddetektaloba. Az eljaras 1ényege, hogy
a beszéddetektalo altal detektalt sziinetrészeket mar nem tovabbitottuk a beszélddetektald
felé, vagyis tordltiik a felvételbol. Tehat jelen esetben a beszéddetektalot mint eléfeldolgozo
egységet csatoltuk a beszélodetektalo elé.

Az eredmények azt mutatjak (6.5. tablazat), hogy a beszéddetektald eléfeldolgozasaval
a DER értékeét atlagosan 4,535%-kal tudtuk csdkkenteni, ami azt jelenti, hogy a beszélddetek-
talo DER-értéke 31,196%-0s. Ez az atlagos javulas statisztikailag igazolhatd (Wilcoxon-teszt
Monte-Carlo-szimulacioval kiegészitve: Z=-3,059; p <0,001).

6.5. tabldzat
A DER értéke beszéddetektdlo nélkiil és beszéddetektaloval

DER
A felvétel sorszima Beszéddetektalo Beszéddetektalot ADER
nélkiil hasznalva
BIC (A=1) BIC (A=1)
bea071n037 18,60% 14,98% -3,62
bea072n038 31,86% 27,83% -4,03
bea073n039 39,94% 35,64% —4.3
bea074n040 26,69% 23,89% -2,80
bea075n041 38,14% 34,21% -3,93
bea094f039 36,19% 33,63% -2,56
beal50n091 39,63% 36,26% -3,37
beal 66066 31,70% 27,74% -3,96
beal74n105 43,72% 36,37% -7,35
beal84nll1 41,03% 35,07% -5,96
beal89nl14 43,53% 37,11% —6,42
beal92f077 37,92% 31,8% —-6,12
Atlag 35,73% 31,21% 4,535
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6.5. Az egyszerrebeszeélés-detektalo eredménye

6.5.1. Az egyszerrebeszélés-detektald eredménye spontan tarsalgdsban

Az egyszerre beszélések 12%-at teszik ki a teljes korpusznak, mig a sziinetek 10,9%-at, igy
a beszédrészek 77,1%-at adjak a teljes korpusznak.

A jelen kutatasban teszteltiik, hogy a vizsgalt négy akusztikai paraméter koziil melyikkel
lehet elérni a legjobb eredményt. Tovabba teszteltiik azt is, hogy hogyan valtozik az eredmé-
nyiink annak fliggvényében, hogy a mélyrétegli neuronhalozat harmadik rétegében hany neu-
ront hasznalunk.

Az eredmények azt mutatjak (6.6. tabldzat), hogy a négy akusztikai paraméter: FFT-spekt-
rum (SP); Mel-frekvencias kepsztralis (MFCC) egyiitthatok; Mel-skala szerinti logaritmikus
sziirébank (MSL); részsavenergia (RSE) koziil a legjobb teljesitményt akkor kaptuk, ha jellem-
zoként a Mel-skala szerinti logaritmikus szlirébankot alkalmaztuk. Ekkor az Equal Error Rate
(EER) atlagos érteke 47,49%, vagyis a helyesen felismert szegmensek aranya atlagosan
52,51%.

0.6. tablazat
Az atlagos EER értéke az akusztikai paraméterek fiiggvényében

Szarmaztatott jellemzok Atlagos EER (%)
SP 52,03
MFCC 50,84
MSL 47,49
RSE 52,36

A masodik legjobban teljesitd jellemzé az MFCC volt. Ennek atlagos EER-értéke 50,84%
volt. Elmondhato tehat az, hogy atlagosan 3,35%-o0s hibacsokkenést tudtunk elérni az MSL
jellemzo alkalmazasaval az MFCC-vel elért eredményhez képest. Ez a javulas szignifikans
(Wilcoxon-préoba: Z=-2211; p=0,023).

Megvizsgaltuk, hogy az EER értéke hogyan fiigg a jellemzok és a harmadik rétegben
hasznalt neuronok szamatol. Az eredmények azt mutatjak, hogy a legjobb eredményt akkor
kapjuk, ha MSL jellemz6t és 500 neuront hasznalunk a Hy-ban (6.4. dabra).
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6.4. abra

Az EER értéke a jellemzok és a Hy-ban 1évé neuronok szamanak fiiggvényében

A statisztikai elemzések aldtdmasztjak, hogy az MSL szignifikansan jobban teljesit attdl fiig-
getleniil, hogy hany neuront hasznalunk a harmadik rétegben (6.7. tabldzat): MSL-MFCC:
Z=-2,201; p=0,028; MSL-SP: Z=-2,201; p=0,028; MSL-RSE: Z=-2,201; p = 0,028.

6.7. tablazat
Az EER értéke a jellemzok és a H;-ban alkalmazott neuronok szamanak fiiggvényében

Neuronok szima Akusztikai jellemzok

a Hy rétegben sp MFCC MSL RSE

300 48,00 47,31 45,65 51,27

~ 400 52,45 50,12 44,87 52,15
§ 500 51,22 49,44 44,33 50,45
5 600 50,05 48,02 47,48 51,81
= 700 53,68 53,41 50,01 52,91
800 56,77 56,76 52,59 55,58

900 52,03 50,84 47,49 52,36

Az EER-értékekbdl az latszik, hogy két esetben (SP és MFCC) akkor volt a legkisebb a hiba
értéke, ha a harmadik rétegben 300 neuront hasznaltunk. Az MSL és az RSE esetében pedig
a legkisebb hibat akkor kaptuk, ha a neuronok szdma 500 volt a harmadik rétegben. Altaldnos-
sagban azonban az mondhato el, hogy 500 neuron felett mindegyik jellemz6 esetében nétt az
EER értéke.

Az elért eredményeinket visszaellendrizve elemeztiik a hibak tulajdonsagait. Az elsé és
legnagyobb hibaforras maga a kézi cimkézés volt. Az egyszerre beszélések cimkézése ugyan-
is sokszor igen nehéz feladat. A masodik hibaforrds a hattércsatorna-jelzésekre vezethetd
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vissza, a legtobb hibat, 38,28%-ot ezek okoztak. Ez a nagyszamu hiba annak tudhato be, hogy
a hattércsatorna-jelzések iddtartama igen rovid, akar 60 ms-os is lehet, amely nem teszi lehe-
tové az elégséges szamu jellemzd kinyerését, igy a beldlik szarmaztatott statisztikai mutatok
sem megbizhatok.

A hattércsatorna-jelzések utan a nevetés volt az a jelenség, ami rontotta az osztalyozas
eredményét. Az ilyen tipusu hibak aranya 10,34% volt. Ennél a hibanal is jol lathato, hogy
anevetés kozben az akusztikumban igen erds torzulas jelenik meg, a felvétel sokszor talvezé-
reltté valik, igy az akusztikai jellemzo kinyerése nehezitett.

6.5.2. Az egyszerrebeszélés-detektaldo implementacidja
a beszélddetektaloba

Az eddigi kutatasok alapjan, noha az egyszerre besz¢lés detektalasanak az eredménye joval el-
marad a kivanttol, a beszélddetektaloba valo integracio soran a DER értéke csokkenthetd. Pél-

lokbol kivette az egyszerre beszéléseket tartalmazod részeket.

A jelen alfejezetben ennek a lehetdségét kivanjuk megvizsgalni, ezért az egyszerrebeszé-
1és-detektalot implementaltuk az altalunk létrehozott beszélddetektaloba. Hasonldan a beszéd-
detektalohoz, az egyszerre beszélések detektalojat ugy alkalmaztuk, hogy az altala generalt ki-
menet alapjan a tarsalgasbol kivagtuk azon részeket, ahol egyszerre tobb besz¢ld szolalt meg.
Tehat jelen esetben az egyszerrebeszélés-detektalot mint eléfeldolgozo egységet csatoltuk a be-
sz¢lodetektalo elé, a beszéddetektalo egység utan.
tunk elérni, vagyis a DER értékét 31,21%-r0l le tudtuk csokkenteni 28,71%-ra (6.8. tablizat).
Ez a javulas szignifikans (Wilcoxon-teszt Monte-Carlo-szimulacioval kiegészitve: Z = —3,006;
p=0,002).

06.8. tablazat
A DER értéke egyszerrebeszélés-detektalo nélkiil és egyszerrebeszélés-detektaloval

DER Az egyszerre

A felv'étel Egyszerre beszélést ADER :et?::;lsgzz

sorszama tartalmaz nem tartalmaz hosszanak
aranya
bea071n037 14,98% 12,35% -2,623% 21,52%
bea072n038 27,83% 24.85% -2,98% 38,62%
bea073n039 35,64% 33,7% —1,94% 15,68%
bea074n040 23,89% 20,71% -3,18% 44,28%
bea075n041 34,21% 32,79% -1,42% 6,46%
bea0941039 33,63% 31,88% -1,75% 13,39%
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DER Az egyszerre

A felV,t'ztel Egyszerre beszélést ADER :iszl’Z:::lsgzeiss

sorszama tartalmaz nem tartalmaz hosszanak
aranya
beal50n091 36,26% 34,6% —1,66% 28,96%
beal 66066 27,74% 25,59% -2,15% 31,67%
beal74n105 36,37% 33,31% -3,06% 40,26%
beal84nll11 35,07% 30,69% —4,38% 38,99%
beal89nl14 37,11% 33,55% -3,56% 42,53%
beal921077 31,8% 30,54% -1,26% 40,66%
Atlag 31,21% 28,71% -2,49% 30,94%

Elemeztiik, hogy a teszteléskor hasznalt tarsalgasokban milyen aranyban fordulnak el6 egy-
szerre beszélések (6.8. tablazat). A tablazatban lathato, hogy elég gyakoriak az egyszerre be-
sz¢élések ezeken a felvételeken. Jollehet az egyszerre beszéléseket detektald algoritmus ered-
ményei nem voltak til magasak, mégis statisztikailag igazolhato relativ javulast tudtunk
elérni a beszélodetektaloba vald implementacioval.
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A jelen kutatas f6 célja az volt, hogy magyar nyelvre elsoként hozzon létre spontan tarsalga-
sokra felligyelet nélkiili tanulason alapuld beszélodetektalo algoritmust. A kutatas egyik 6
kérdése az volt, hogy milyen eredménnyel tudjuk megvalositani a beszélddetektalot a spon-
tan tarsalgasokra. Hogyan valdsithatok meg a beszélddetektalas egyes el6feldolgozo rendsze-
rei, mint a beszéddetektalas, egyszerrebeszélés-detektalas, illetve hogy ezek milyen ered-
ménnyel implementalhatok a beszélddetektald rendszerbe. Arra is kerestiik a valaszt, hogy
melyek azok az akusztikai jellemzdk, amelyek az egyénre jellemz6 akusztikai lenyomatokat
tartalmazhatjak. Vizsgaltuk, hogy milyen eredménnyel lehet az egyszerrebeszélés-detektalot
implementalni a beszélddetektaloba. Elemeztiik, hogy a besz¢éloszegmentalasban milyen beal-
litasok mellett kapjuk a legjobb eredményt.

7.1. Beszéddetektalo

Ebben a vizsgalatban a GiannakoprouLos (2009) altal kidolgozott €s MATLAB-ba implemen-
talt beszéddetektald algoritmust hasznaltuk, illetve modositottuk. Ez az algoritmus rovid ide-
ju energiafiiggvény (short-term energy), spektralis centroid (spectral centroid) akusztikai jel-
lemzdket és adaptiv kiiszobolést alkalmaz a beszéd és nembeszéd szegmensek automatikus
meghatarozasara. Az altalunk ajanlott modszer annyiban tér el ettdl, hogy a kiiszéb meghata-
rozasat (beszéd és nembeszéd) feliigyelet nélkiili tanulasi metodussal végezziik el, k-kozép al-
goritmussal.

A cél az volt, hogy automatikusan meghatarozzuk az egyes jelszegmensekre, hogy be-
sz¢éd- vagy nembeszéd szegmens-e, illetve hogy teszteljiik, hogy az altalunk javasolt feliigye-
let nélkiili tanulasi modszer javit-e az eredményeken.

100 tarsalgasban (ami 5 oranyi anyagot jelent) manualisan jeloltiik azokat a részeket,
ahol valamelyik adatkdz16 beszél, illetve azokat a részeket, ahol nincs beszédjel, vagyis néma
sziinet van. A korpusz 49 oranyi beszédrészt és 6 6ranyi szilinetet tartalmaz, vagyis a teljes kor-
pusz 10,9%-at a szlinetek teszik ki. A beszéddetektalo kiértékelése a NIST altal javasolt
DER-metodussal tortént.

Az eredmények azt mutattak, hogy az altalunk javasolt modszerrel a felismerési hiba
csokkenthetd, statisztikailag azonban a javulas nem igazolhato. Feltételezziik, hogy mas
klaszterezd eljarassal, példaul fuzzy klaszterezéssel az eredményeken javitani lehet.

Az altalunk javasolt rendszer j6 mindségi felvételen 90,49%-o0s eredménnyel miikddik.

Az elkészitett beszéddetektalot az altalunk fejlesztett beszélddetektaloba integraltuk.
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7.2. Besze¢ldspecifikus jellemzok a gépi
beszélofelismerésen keresztiil

A kutatas egyik célja az volt, hogy megvizsgalja, a magyar nyelvii beszédben mely spektralis
régiok beszélospecifikusak. Masodik célja az volt, hogy a beszéloket MFCC-vel eléfeldolgoz-
va GMM-ekkel, illetve GMM-UBM-ekkel modellezze és osztalyozza a spontan beszédiik
alapjan.

A kutatas célja, hogy olyan beszéldosztalyozot hozzunk létre, amely szovegfiiggetlen, és
spontan beszédben képes a beszéloket automatikusan osztalyozni. A kapott eredményeket
(foként az akusztikai jellemzokre vonatkozokat) az altalunk fejlesztett beszélddetektaloba
integraltuk.

A kutatasban a BEA adatbazisbol valasztottunk ki 100 kézépkort beszélot (42 férfi és
58 ndi adatkozld). A tanitd adatbazishoz minden adatk6zld beszédébol kivagtunk egy 25 ma-
sodperces részt. A tesztadatbazishoz minden besz¢ld beszédébdl kivagtunk egy 13 masodper-
ces részt. A beszéléfelismeréshez MFCC jellemzoket (Mel Frequency Cepstral Coefficients)
¢és GMM-UBM (Gaussian Mixture Model — Universal Background Model) algoritmust alkal-
maztunk. A beszeléfelismer6t MATLAB szoftverben valositottuk meg. Az MFCC kinyerését
kétféleképpen végeztiik el. Az egyik eljarasban az MFCC-t a beszédjel teljes spektrumara sza-
moltuk ki (full-band spectral based MFCC). A masik akusztikai jellemz6 a spektrumbol
egy-egy tartomanyra koncentralodik; részsava kddolas (sub-band coding — SBC). Harom rész-
savra szamoltuk ki a Mel-frekvencias kepsztralis egyiitthatokat: 1,5-2,5 kHz, 2,5-3,5 kHz,
3,5-4,5 kHz. Ezt ugy allitottuk eld, hogy a Mel-skala szerinti kritikus savszélességii szlirésor
karakterisztik4jat ezekre a tartomanyokra allitottuk.

A beszéldszemély-felismerésben az eredmények azt mutatjdk, hogy a spektrumban
a 2,5 kHz és a 3,5 kHz koz¢ es6 frekvenciatartomany 0rzi a beszélé személyre utald akuszti-
kai jegyeket. Ez az eredmény megerdsiti a nemzetkozi kutatdsok eredményeit.

Az eredmények tovabba azt is igazoltak, hogy a hagyomanyos GMM algoritmussal elért
eredmények, a kiilfoldi szakirodalomban leirtakkal 6sszhangban, javithatok az univerzalis
hattérmodell (UBM) hasznalataval. A legjobb eredményt akkor értiik el, ha 256 komponenst
tartalmaz6 GMM-UBM-et hasznaltunk, aminek értéke 79,76% volt. Eredményeink azt is mu-
tatjak, hogy a NikLECzy—Gosy (2008) altal megallapitott 16 s-nal rovidebb, 13 s-os rész is elég-
séges ahhoz, hogy a beszéldket alacsony hibaarannyal tudjuk automatikusan felismerni a be-
szédhang alapjan.

A kutatas eredményei felhasznalhatok a kriminalisztikai fonetikdban, illetve a beszélo-
felismerés gyakorlataban.

Eredményeink javitasara 0jabb kisérletet terveziink, amely tobb adatkozldvel torténik,
mas akusztikai jellemzdéket és mas mintaillesztési eljarast hasznal.
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7.3. Az egyszerre beszélések automatikus osztalyozasa
spontan magyar tarsalgasokban

A kutatas célja az volt, hogy a spontan tarsalgdsokban modellezze az egyszerre beszéléseket,
¢és automatikus osztalyozo algoritmussal kiilonitse el azoktol a beszédszakaszoktol, ahol csak
egy tarsalgd beszel. 100 tarsalgast (55 oranyi tarsalgast) manualisan egyszerre beszélésekre
annotaltunk. A tarsalgasokban minden esetben harom személy vett rész. Ebbol két tarsalgo al-
lando volt (2 n6, életkoruk 33 év). A harmadik személy 43 férfi és 67 n6 kozil keriilt ki, atla-
gos életkoruk 35 év. Osszesen 8056 olyan iddintervallum taldlhato, ahol kettd vagy tobb részt-
vevl szolal meg egyszerre, vagyis ahol atfed6 beszéd van. Az egyszerre beszélések magas,
12%-os eldfordulasa a korpuszban indokolja, hogy a beszélédetektalasban foglalkozzunk
ezen jelenség automatikus osztalyozasanak lehetdségével. Jollehet az egyszerre beszélések
automatikus osztalyozdsa igen fontos feladat a beszélodetektalasban, mégis csak néhéany ta-
nulmany foglalkozik ezzel a kérdéssel (példaul MowLAEE et al. 2010; SaEmr et al. 2010).
Boakye és munkatarsai (2008) az AMI korpuszon (amely 18%-ban tartalmaz atfedo beszé-
det) 38%-os F-értéketet értek el az atfedo beszéd detektalasara. YELLA €s VALENTE (2012) mun-
kajukban azt a jelenséget igyekeztek modellezni, hogy a tarsalgasokban az atfedd beszédek
elott rovidebb a sziinet (sziineteloszlas modellezése), mint a beszéldvaltaskor. Az ezt modelle-
z6 (HMM/GMM) metodussal a beszélodetektalas DER-értékét 8%-kal tudtak csokkenteni.
Prozodiai jellemzoket is tartalmazo eljarassal ZELEnak és HERNANDO (2011) hasonld F-score-t
tudtak elérni az atfedébeszéd-detektalasra, amely kozel 40%-o0s volt. VipPERLA €s munka-
tarsai (2012) konvoluciéos nemnegativ ritka kodolassal (convolutive non-negative sparse
coding) az atfed6beszéd-detektalasra 16,1%-o0s fedést és 28%-os pontossagot tudtak elérni
a NIST RT korpuszon telefonbeszélgetésekre. BEN-HarusH €s munkatarsai (2010) az iddtarto-
manyban adott entropiajellemzok becslésével probaltak meg detektalni az egyszerre beszélé-
seket (ez a munka csak kétbeszelos tarsalgasokat elemzett).

YELLA €s BourLArD (2013) SHRIBERG 2001-es kutatasi eredményeibdl indultak ki, amely
azt a megfigyelést irta le, hogy az atfedo beszédrészek eléfordulasa joval gyakoribb a tarsalga-
sok egy bizonyos részén. A megfigyelés arra is kiterjedt, hogy az atfedé beszéd megjelenése
Osszefligg a beszédfordulok szamaval. Ezt a jelenséget kihasznalva YELLA €s BourRLARD (2013)
egy olyan algoritmust fejlesztettek, amely ezt a jelenséget modellezi. Az altaluk javasolt egy-
szerrebeszélés-detektalot beépitették a beszélddetektaloba, amellyel 5%-os relativ DER-javu-
last tudtak elérni.

A fent leirt eredményekbdl latszik, hogy habar az egyszerre beszélések detektalasanak
eredménye joval elmarad a kivanttol, a beszélddetektaloba valo integracié soran a DER érté-
ke csokkenthetd.

Mivel sem az akusztikai jellemzoben, sem a detektald algoritmus tipusaban nincs meg-
egyezés, hogy melyik alkalmas az egyszerre beszélések detektalasara, ezért a jelen kutatas-
ban tobb akusztikai jellemzdt is teszteltiink, illetve egy olyan hibrid osztalyozot hoztunk Iétre
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(DBN/SVM, Deep Belief Nets/Support Vector Machine, mély belief hald/szupport vektor
gép), amelyet igen hatékonyan alkalmaztak mar mas tipusu problémak megoldasara (TanG
2008).

Jelen kutatas sordn a legjobb eredményt a Mel-skala szerinti logaritmikus szlir6bankjel-
lemz0 adta. Ez korrelal mas kutatdsokban is ezt a jellemzdt hasznalo algoritmusok altal elért
eredménnyel, példaul beszédhang-felismerésben (Lt et al. 2012; MonawmeD et al. 2012). Ezen
tanulmanyok arrdl szdmoltak be, hogy a Mel-skala szerinti logaritmikus szlirébankjellemzd
jobban teljesitett, mint az MFCC.

Teszteltiik azt is, hogy hany neuront kell alkalmazni a harmadik rétegben. Az eredmé-
nyek ebben a tekintetben azt mutattak, hogy 500 neuron utan az EER értéke novekszik. A leg-
jobb eredményt akkor kaptuk, ha Mel-skala szerinti logaritmikus sziirbankjellemzot és
H,(300)-H,(600)-H,(500) topologiajai DBN-t hasznaltunk el6feldolgozasként, valamint
SVM-RBF-et osztalyozoként.

A jelen kutatas soran feltételeztiik, hogy automatikusan osztalyozhatok az atfedd beszéd-
részek, vagyis azon részek a spontan beszédben, amikor egynél tobb résztvevo beszél. Az atfe-
do6 részek tehat MSL-lel jellemzdkinyerve, DBN-nel eléfeldolgozva és SVM-mel osztalyoz-
va azonosithatok a spontan tarsalgasokban. Az EER értéke 44,33%.

Eredményeink alapjan kimutattuk, hogy ebben a feladatban nehézségeket okoznak a hat-
tércsatorna-jelzések és a nevetések, mivel ezek eredményezték a hibak tobbségét. Megjegyez-
zlik viszont, hogy szamos gyakorlati alkalmazas szempontjabol — példaul ha az egyszerrebe-
széd-detektalot beszédfelismerd eldtt alkalmazzuk sziirdként a beszéddetektalo kiegészitésére

— kifejezetten el6nyos lehet, ha az egyszerre beszélések mellett mas, a felismerés kivitelezését
lehetetlenné tévo események — igy példaul a nevetés, bizonyos hattércsatorna-jelzések — is de-
tektalhatok (NEUBERGER—BEKE 2013). Ezen beszédesemények torlésével az EER értéke joval
alacsonyabb lehet. Az egyszerre beszElés €s egyéb események esetleges elkiilonitése tovabbi
osztalyozassal is megvaldsithato, erre azonban a jelen munkaban nem tértiink ki.

7.4. Beszélodetektalas

A beszélddetektalashoz el6szor megvizsgaltuk a kivalasztott részkorpusz jellemzdit: a be-
szédforduldk szdmat és idétartamat tekintve. Elemeztiik tovabba, hogy van-e valamilyen kii-
Ionbség a tarsalgasban betoltott szerep vagy a nemek tekintetében.

Az altalunk random modon kivalasztott 100 tarsalgasban 7827 db beszédfordulot adatol-
tunk. Egy felvételre atlagosan 70 db beszédfordulo jut, amelynek szorasa 41 db. A legtobb
beszédforduld 240 db volt, mig a legkevesebb 11 db. Nemek tekintetében nem talaltunk szigni-
fikans kiilonbséget a beszédfordulok szamaban (a férfi adatk6zIok atlagosan 79 db beszédfor-
dulét produkaltak, mig a n6i adatk6zIok 65 db-ot). A tarsalgasban betoltott szerepek szerint
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az adatkozlok atlagosan 40,3%-ban veszik magukhoz a szot. A felvételvezetd atlagosan
33,9%-ban veszi magahoz a sz6t, mig a harmadik résztvevd csupan atlagosan 18,3%-ban.
Ezek az aranyok azt mutatjak, hogy a tarsalgasok soran a szerepek nem kiegyenlitettek, a har-
madik személy sokszor hattérbe szorul (ennek oka tobbféle lehet, példaul ismertségi fok). A be-
szédidotartamban sem tudtunk szignifikdns kiilonbséget kimutatni a nemek kozott (a férfiak
36%-ban, a nék 42%-ban tartjdk maguknal a szot a teljes id6tartamhoz képest). Megvizsgal-
tuk, hogy a beszédidotartamok és a beszédforduld/perc értékek hogyan fliggnek dssze az egyes
résztvevok fliggvényében. Az adatk6zloknél nem lehet kimutatni semmilyen tendenciat. A ki-
sérletvezetd esetében azonban pozitiv kozepesen erds fliggvénykapcsolatot tudtunk kimutatni
(Pearson-korrelacio: » = 0,424; p < 0,001), s ugyanilyen tendenciat talaltunk a harmadik részt-
vevo esetében is (Pearson-korrelacio: » = 0,441; p < 0,001). Mindez azt mutatja, hogy az adat-
kozldnek nem kell torekednie a szoatvételre, hiszen a beszédkorpusz alapvetd célja, hogy az
adatkoz16t61 minél tobb mintat rdgzitsen, mig a felvételvezetének és a harmadik személynek
ahhoz, hogy minél tobb kozlést hozzanak 1étre, annal tobbszor kell magukhoz vennitik a szot.

7.4.1. A beszélddetektalo alaprendszere

A beszélédetektalon beliil a beszéloszegmentalashoz a Bayesian Information Criterion
(BIC: Bayes-féle informacios kritérium) algoritmust hasznaltuk. Akusztikai jellemzoéként
az MFCC-t kétféleképpen hasznaltuk. Az MFCC egyiitthatokat 32 ms-os ablakhosszra sza-
moltuk, 10 ms-onként. A téves riasztasok kezelésére egy utdfeldolgozo 1épést hasznaltunk,
amely Kullback—Leibler-tdvolsagon alapul. A beszéldklaszterezéshez szintén a BIC algorit-
must alkalmaztuk mind a klaszterek kozotti hasonlosag mérésére, mind megallasi feltétel-
ként. A beszéldklaszterezésben a GMM-szupervektor PCA transzformaltjat hasznaltuk mint
a beszéloklaszterezés bemeneti jellemzojét.

Kisérletileg igazoltuk, hogy magyar nyelvii spontan tarsalgasokra alapvetden feliigyelet
nélkili tanulasi eljarasokat felhasznalva létre lehet hozni olyan mindségii beszélddetektalo
rendszert, amely 39,43%-0s DER-értékkel mikodik.

A jelen munka els6ként készitett magyar nyelvii spontan tarsalgasokban alkalmazhato be-
sz¢lodetektalot, amely a standard BIC-beszélddetektaloval, MFCC teljes spektrumot leko-
dold jellemz6t haszndlva, a A paraméterét O-ra allitva, sem sziinetmodellt, sem egyszerre-
beszélés-modellt nem hasznalva 39,43%-0s DER-eredménnyel miikodik.

7.4.2. Beszélospecifikus akusztikai jellemzék implementalasa

A Beszélospecifikus jellemzok a gépi beszélofelismerésben ciml fejezetben bemutattuk,
hogy ha az MFCC jellemzdékinyerést 2,5 és 3,5 kHz-es részsavban valositjuk meg, akkor
a beszeloszemély-felismerés eredménye javithato. Ezt az akusztikai paramétert teszteltiik
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a beszélodetektaloban is. A beszélddetektaloban elért eredmények szintén igazoltak, hogy
az MFCC,, 5 ; 5, akusztikai jellemz0 4tlagosan jobban teljesit, mint az MFCC. A MFCC, 5 5 5
jellemzével 38,56% DER-értéket kaptunk, amely atlagosan 0,869%-0s DER-javulast oko-
zott (39,43%-161 38,56%-ra).

7.4.3. A BIC A paraméterének beallitasa

Bemutattuk, hogy hogyan lehet optimalisan megvalasztani a BIC A szabad paraméterét. A tesz-
telés soran a legjobb eredményt, vagyis a legkisebb DER-értéket akkor kaptuk, ha a BIC A para-
méterét 1-re allitottuk. Ekkor az atlagos beszélddetektalas hibaaranya 35,73% volt. Tehat
a BIC A paraméter megfeleld beallitasa 2,83%-0s DER-javulast okozott.

7.4.4. A beszéddetektalas implementalasa

A Beszéddetektalas cimi fejezetben 1étrehozott beszéddetektalot implementaltuk a beszéld-
detektaloba. Az eredmények azt mutattak, hogy a beszéddetektald eléfeldolgozasaval az
DER értéke atlagosan 4,535%-kal csokkenthetd. Tehat a beszéddetektald implementalasa-
val a rendszer 31,196%-0s DER-eredménnyel miikodik.

7.4.5. Az egyszerrebeszélés-detektaldo implementalasa

Az egyszerre beszélések automatikus osztalyozasa spontan magyar tarsalgasokban cimi feje-
zetben létrehozott algoritmust implementaltuk beszélddetektald rendszeriinkbe. Az atfedd be-
szédek automatikus detektalasaval atlagosan 2,49%-os relativ javulast tudtunk elérni, vagyis
a DER értékét 31,21%-r4l le tudtuk csokkenteni 28,71%-ra.

7.4.6. A kifejlesztett rendszer végsd eredménye

Osszességében elmondhato, hogy a legjobb eredményt akkor kaptuk, ha a BIC A paraméterét
1-re allitottuk, MFCC,, 5 ; 5, akusztikai jellemz&t alkalmaztunk, €s el6feldolgozasként imple-
mentaltuk mind a VAD, mind az egyszerrebeszélés-detektalo algoritmusokat. Ekkor a DER
értéke 28,71% volt.
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8. Osszegzés

A beszédtudomany alapvetd kutatasi célja a beszédkommunikaciéo komplex korfolyama-
tanak leirdsa. A beszédtechnologiaban a beszédkommunikacié egyes moduljainak mester-
séges eszkozokkel torténd helyettesitése a cél: a beszédprodukcidra a beszédszintézis,
a beszédészlelésre a beszédfelismerés (beszédmegértésrol gépi oldalrol még nincs sz6). Az
ember-gép kommunikaciéo megteremtésében nyilvanvalo a dialogikus forma, ahol az ember
¢és a gép valtakozva nyilatkoznak meg. Ezt a dinamikus valtakozast modellezé modul a be-
sz¢lddetektalas.

A napjainkban egyre nagyobb figyelmet kapo beszélodetektalas megvalodsitasara szdmos
lehetdség 1étezik. Tobb nyelven, de foként angol korpuszokra torténtek kisérletek. Magyar
nyelvill spontan tarsalgasokra azonban ez idaig még nem késziilt ilyen jellegii munka. A megle-
hetdsen szerteagazo megoldasok mellett még igen sok lehetdség van a beszélodetektalok fej-
lesztésére, eredményeik javitasara. Ehhez sziikség van az olyan szorosan kapcsolddo tudo-
manyteriiletek eredményeire, gyakorlati tapasztalataira, mint a fonetika, a pszicholingvisztika,
a diskurzuselemezés stb. Az értekezés ezt a soksziniiséget kivanta bemutatni, rendezni és fel-
hasznalni a besz¢lddetektalas megvalositasaban.

Eredményeink hozzajarulhatnak a beszédkommunikacié tobb szempontu vizsgalatahoz,
amelyben a beszélvaltakozas automatikus detektalasat igyekeztiink megvaldsitani mestersé-
ges eszkozokkel.
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9. Kitekintés

A tovabbi terveinkben szerepel, hogy az altalunk Iétrehozott nevetésdetektalot (NEUBERGER—
BexEe 2013) is integraljuk a beszélddetektaloba, hogy ezzel is csdkkentsiik a hiba aranyat.

Véleményliink szerint a beszédtechnologiai eszkdzok mellett igen hasznos lehet bevonni
nyelvtechnologiai eszkozoket is. Tervezziik egy automatikus diskurzusjel6lo-detektalo 1étre-
hozasat, amellyel a beszédfordulok egy része egyértelmiisithetd lenne, csokkentve ezzel a té-
ves riasztasok szamat.

Tovabba tervezziik, hogy az altalunk kidolgozott rendszert mas standard korpuszokon
teszteljiik, igy O0sszevethetd lenne mas, mar 1étezd beszélodetektald algoritmusok eredmé-
nyeivel.

A tarsalgasok gépi feldolgozasanak elengedhetetlen szerepe lehet a napjainkban egyre
novekvo adatmennyiség automatikus feldolgozasaban, Gjrarendszerezésében, amelyeknek
nagy része besz¢€l0k szerint strukturalhato. A tarsalgasok gépi feldolgozasaval szamos uj kér-
dést valaszolhatunk meg: a tarsalgasok alapvetd felépitésérdl, mikro- és makrostrukturajarol;
a tarsalgas alatt mutatott viselkedések €s beszéldi szerepek vizsgalataval jobban megérthet-
jiik a beszélok kozotti kapcsolatokat. Ezek elemzésével megalkothatok a besz€ldi profilok.
A beszel6i szerepek és viselkedés altal feltarhatod az interakcids szekvencidk természete.
Mindezek mellett szamos 4 algoritmus fejlesztésére van lehetdség, mint a napjainkban egyre
nagyobb figyelmet kapo topikvaltas-detektalo, informaciokinyerd algoritmus és a beszédsti-
lus-detektalo. A kutatasban fontos szerepet kap a beszélt nyelv szintaxisanak kérdése, illetve
annak automatikus elemzésének a lehetdsége.

Mindezek mellett a beszélddetektalas fontos szerepet jatszhat a dokumentum-visszakere-
sésben, a tartalomkinyerésben vagy a kérdés-valasz rendszerekben. Az ilyenfajta megkozeli-
tések 0j ismereteket nyUjthatnak a tarsalgasok felépitésérdl és a tarsas viszonyokrol.

Ezek a kutatasok a valos nyelvhasznalatot irjak le valos kommunikacios helyzetekben,
igy 0j megkozelitések valnak lehetévé és ujabb kérdések fogalmazhatok meg a szélesebb
nyelv- és beszédtechnoldgiai kutatasokban is (példaul a beszédfelismerés eredményének javi-
tasa, a spontan beszéd grammatikaja, nyelvtipoldgia, univerzalék).

A beszélddetektalassal foglalkozo kutatasok eredményei hozzajarulnak az emberi viselke-
dés megértéséhez, illetve tovabb mutatnak az ember-gép kommunikacio gépi modellezése felé.
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Automatic speaker diarization
in Hungarian spontaneous conversations

In human-machine communication, several processes have been modelled by applying speech
technology, such as speech decoding (automatic speech recognition), speech production
(speech synthesis) or speaker identification based on voice (speaker recognition). These pro-
cesses are linked together in conversation where the operation of decoding and production are
circularly interleaved. This circulation is further promoted by speaker changes. The automatic
detection of the speaker change is therefore very important. Speaker diarization is the process
of partitioning an input audio stream into homogeneous segments according to the speaker's
identity. It can enhance the readability of an automatic speech transcription by structuring the
audio stream into speaker turns and, when used together with speaker recognition systems, by
providing the speaker’s true identity. It is used to answer the question “who spoke when?”.

In the literature, extensive research effort is concentrated on speaker diarization, but prin-
cipally for English. However, for the Hungarian language, no work is known which addresses
the field of speaker diarization. The aim of this research is to develop a speaker diarization
system for the Hungarian language. The main focus is to create algorithms for speaker
diarization (speaker segmentation, speaker clustering, overlapping speech detection) and to
implement and enhance some already existing algorithms in speaker diarization (voice
activity detection, speaker recognition), focusing on Hungarian conversation. The adopted
approach is mainly based on unsupervised methods. The main motivation of this thesis is to
develop a speaker diarization for spontaneous conversations, because the most of speaker
diarization systems were created for broadcast shows or telephone call speech material.
Broadcast shows typically contain read or prepared speech, characterized by minimally over-
lapping speech segments. Telephone calls mainly contain conversations between only two
persons. Spontaneous conversation is the most challenging task for speaker diarization, as it
presents many overlapping speech segments and very short speaker turns.

This work contains 10 chapters. The first chapter provides an introduction, where the the-
oretical and practical background of the introduced scientific areas is presented focusing on
speaker diarization. Chapter 2 reviews the state-of-art in speaker diarization (speaker segmen-
tation and cluster methods). Chapter 3 describes the goal of the research, research questions
and hypotheses. The material, subject of the research and the evaluation of the speaker
diarization approach (DER: Detection Error Rate) is presented in Chapter 4. Our proposed
algorithm for a speaker diarization system presented in Chapter 5. In this Chapter, the devel-
opment of our two-pass speaker diarization system is described. The pre-processing step re-
lies on applying VAD (voice activity detection) and proposes several modifications in the
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original diarization algorithm, which are presented in Chapter 5. Chapter 5 describes the
examination of speaker specific acoustic features for speaker recognition. The algorithm for
overlapping speech detection is described in Chapter 5. Chapter 6 concludes the results of
this thesis with conclusions and by summarizing its main contributions (Chapter 7). The sum-
mary of this work is presented in Chapter 8. Chapter 9 provides an outlook for possible direc-
tions of future work in the field. Chapter 10 shows the references.

For this research, 100 spontaneous conversations (total duration is of 55 hours) were se-
lected from the BEA database (Gosy 2012), recorded in a laboratory environment. In each
case, three persons were involved in the conversations. Two of them were permanent (2 fe-
males, average age 32 years old). The third subject (interviewere) was one out of the 43 male
and 67 female (average age 35 years old) speakers. To test our speaker diarization system, 12
conversations were selected randomly from the BEA database. The total duration of conver-
sations was 2.8 hours which contained 490 speaker-changes. We implemented standard
BIC-base speaker segmentation to compare it to the proposed system. The standard BIC-base
speaker segmentation used standard MFCC and the A parameter value was 0. In this standard
system we did not use any speech detection or overlap detection algorithm. By using standard
BIC-base speaker segmentation the best DER value was 39.43%. To improve this result we
used MFCC for the spectral subband between 2.5 and 3.5 kHz and energy along with deltas in
standard BIC-base speaker segmentation. The result showed that when the BIC-base segmen-
tation included MFCC (2.5-3.5) feature, the proposed method achieved about 0.869% rela-
tive DER reduction (from 39.43.5% to 38.56.2%) which is statistically significant impro-
vement. Performance of the BIC-base speaker segmentation is depending on the penalty
factor A. We tested our speaker segmentation system using various values for A (from 0 to 4).
The best DER is obtained if the penalty factor is A = 1 (by DER = 35.73%). By adding the
speech/nonspeech detector proposed for spontaneous speech, not only it does not improve the
non-speech errors, but also reduces the speaker error, due to a reduction in clustering errors as
noted above. The result showed that when the BIC-base segmentation included VAD, the pro-
posed method achieved about 4.535% relative DER reduction (from 35.73% to 31.21%)).

We present our initial work toward developing an overlap detection system based on a
deep neural network for improved speaker diarization. We demonstrated a relative improve-
ment of about 2.49% in DER over the baseline diarization system (from 31.21% to 28.713%)).

This research addressed the topic of speaker diarization for spontaneous conversations.
The presented BIC-base system uses as baseline the technology in speaker diarization for
broadcast news and adapts it to the spontaneous speech by developing new algorithms and im-
proving existent ones to use speaker specific features and to implement VAD and overlapping
speech detection algorithm based on a deep neural network. In the field of discourse model-
ling, speaker diarization could benefit from research aiming at modelling the turn-taking be-
tween the speakers. Using information at a higher level than simple acoustics, the transition
probabilities between speakers could be appropriately set to help the decoding.
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