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ELOSZO

Az emberi kommunikacié egyik leggyakrabban haszndlt eszkdze a nyelv. A nyelv
hangz¢ valtozata, a beszéd a nyelvi kommunikacié legtermészetesebb és legtobbet
hasznalt formaja (Gosy 2005). A mindennapi €letben a beszélt nyelvi kommunikacié a
legtobb esetben tarsas interakcioban jelenik meg, mint amilyen a tarsalgas. A beszédet
akusztikai szempontbdl vizsgald kutatasok elséként szofelolvasasokon alapultak, majd
szovegfelolvasasokon. Az utdbbi évtizedben azonban egyre nagyobb figyelem
Osszpontosul a spontan beszéd vizsgalatara, azon beliil a tarsalgas elemzésére. Szamos
tudomanyag (diskurzuselemzés, pszicholingvisztika, fonetika, beszédtechnologia stb.)
foglalkozik a  tarsalgds  felépitésével, szabalyaival,  modellezésével. A
konverzacidelemzés eredményeibdl tudjuk, hogy a tarsalgds alapvetéen nem
rendezetlen struktira, hanem szabalyok mentén rendezddik, dinamikusan alakul a
beszédpartnerek mentén. A konverzidcidelemzés 4altal feltart szabalyossagokra
tdmaszkodva a beszédtechnoldgidban is megindultak a vizsgéalatok a tarsalgasok gépi
modellezésére. A beszédtechnoldgian beliill az erre iranyuld kutatasi teriilet a
besz¢élddetektalas (speaker diarization). A beszélddetektalas alapvetd feladata, hogy a
tarsalgdsokban automatikusan jelolje, hogy mikor ki beszél. Ennek soran a folyamatos
tarsalgasok automatikusan lejegyzett szovegeit Ujrastrukturaljuk, igy a szoveg sokkal
konnyebben feldolgozhaté mas, példaul tartalomkinyerd algoritmusok szamara.

A jelen értekezés célja, hogy elsd izben hozzon létre magyar spontan tarsalgasokra
miik6dé beszélddetektalo rendszert. A dolgozat célkitlizése egyrészt az, hogy a
beszélddetektalashoz kapcsolddd tudomanyteriileteket bemutassa, illetve hogy maga a
beszélddetektalas fobb modszertani ismereteit leirja. Mivel magyar nyelven nem
sziilettek tanulmanyok e témaban, ezért ez egy jelentds 1épés, hogy a hazai kutatasok
kiinduld6 munkdja lehessen ez a dolgozat. A masik célja az volt, hogy a
besz¢élddetektalohoz  sziikséges algoritmusokat elkészitsik  (egyszerrebeszélés-
detektalas, beszéldszegmentald, beszéloklaszterezd), és a mar létezd algoritmusokat
implementaljuk a beszélddetektaloba (beszéd/nembeszéd-detektald, beszéldfelismerd

algoritmus).



Az éaltalunk javasolt rendszer célja, hogy magyar nyelvii spontdn tarsalgasokban
automatikusan detektalja a beszéloket pusztan akusztikai informacidk alapjan, vagyis
megoldast adjon arra a kérdésre, hogy ,,Mikor ki besz¢l?”. Az algoritmus kialakitasahoz
a BEA (Magyar spontanbeszéd-adatbazis; Gosy 2012) spontan tarsalgasait hasznaltuk
fel, amelyben harom résztvevd tarsalog. Az altalunk javasolt beszélddetektald rendszer
alapvetden nemellendrzott tanulasi eljarasokon alapul.

A disszertacio 11 fejezetbdl all. Az elso, legterjedelmesebb fejezetben bemutatjuk a
témahoz kapcsolodd tudomanyagak elméleti és gyakorlati hatterét. A beszédprodukcid
¢s beszédpercepcid ismertetésén keresztiil bemutatjuk a spontin beszéd
jellegzetességeit, majd annak a legtobbet hasznalt valtozatat, a tarsalgast. Ebben a
fejezetben prezentdljuk a beszéldalkalmazkodas részletezésével a dinamikusan valtozo
tarsalgast. A tarsalgds sordn a besz€ld valtoztatja a beszédét, mimikdjat, gesztusait a
beszédpartner fiiggvényében (Turner—West 2010). A beszéldalkalmazkodas kutatoi
azokat az okokat kivanjak feltdrni, amiért az egyének minimalizaljak vagy
hangstlyozzak a maguk és a targyalopartnereik kozti tarsadalmi kiilonbségeket a
szobeli és a nonverbalis kommunikacion keresztiil. Szintén ebben a fejezetben kap
helyet a tarsalgés épitokdveinek bemutatasa, amely a beszédfordulé (angol terminussal:
turn). A beszédforduldé dinamikusan valosul meg a tarsalgas soran, semmiképpen nem
elére definialt helyen, vagyis rekurziv modon, 1épésrdl 1épésre kiilonbozdképpen,
mindig a lehetséges valtasi ponton vagy valtasra alkalmas helyen (atmeneti
relevanciahely). A beszédfordulok szerkezetét alapvetden meghatarozza az a potencialis
hely, ahol a tarsalgas résztvevoi atvehetik a szot; vagyis alapvetden meghatarozott, hogy
a Dbeszédpartnerek hogyan kovessék egymdast. Ekkor az aktudlis beszEld
megnyilatkozésa a hallgatd szamdra lezartnak mindsiil, ezen a ponton a kovetkezd
beszéldnek el lehet kezdenie a sajat beszédlépését. A beszédlépés végét a
megnyilatkoz6 az esetek tobbségeben jelzi. A beszédlépés jelzésére szamos akusztikai,
szintaktikai, pragmatikai stb. eszkoz 4ll a beszéld rendelkezésére. A Bevezetés
fejezetben mutatjuk be az egyik lehetséges jelzési eszkozt, amely a diskurzusjelols. A
diskurzusjelold egy pragmatikai eszkoz, amelynek szamos funkcidja lehet, tobbek
kozott jelezhetik a beszédlépések elejét vagy végét. Az 1. fejezetben taglaljuk az
egyszerre beszélések szerepét a tarsalgasokban, illetve, hogy hogyan dolgozhatok fel a

beszéddetektalas soran.



A disszertaci6 2. fejezete modszertani attekintést ad a beszélddetektalasban hasznalt
algoritmusokrol. Itt keriil bemutatdsra a beszéddetektalds folyamata, amelynek célja,
hogy a folyamatos akusztikai jelben jelolje, hogy hol van beszédrész, illetve nem
beszédrész. A 2. fejezet ismerteti a beszélofelismerés alapveté moddszertani kérdéseit,
amelynek célja, hogy milyen moédon lehet gépileg felismerni a beszéld személyt a
hangja alapjan. Ebben a fejezetben kap helyet az egyszerre beszélések automatikus
osztalyozasa is, amelynek igen nagy szerepe van a beszélodetektalas téves riasztasaink
csokkentésében. A Modszertani fejezetben (2. fejezet) ismertetjik magat a
beszélddetektald rendszerek elméletét és modszertanat.

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

A 4. fejezetben a kisérleti személyek, altalanos anyag €és modszer ismertetése
torténik. Itt mutatjuk be a kisérletekhez hasznalt adatbazis felépitését, tartalmat, illetve
itt keriil bemutatdsra a beszélodetektalas kiértékeléséhez hasznalt NIST (National
Institute of Standards and Technology, Nemzetkozi, Szabvanyok és Technologidk
Nemzetk6zi Intézete) 4altal javasolt DER (Detection Error Rate) eljards, és az
osztalyozas kiértékeléséhez hasznalt DET (Detection Error Tradeoft) algoritmus.

Az 5. fejezetben a kisérletek és az eredmények ismertetésére keriil sor. Eldszor a
beszéddetektalas folyamat 1épéseit és eredményeit irjuk le. Ezutan a beszéldspecifikus
akusztikai jellemzOk vizsgélatit és az azzal elért eredményeket prezentdljuk. A
kovetkezd alfejezet a beszélddetektalasban legtobb hibat okozo egyszerre beszéléseket
detektald rendszert mutatjuk be. Az 5. fejezet utols6 fejezetében pedig az altalunk
fejlesztett beszélddetektalo rendszert és az azzal elért eredményeket prezentaljuk.

A 6. fejezet az Aaltalanos kovetkeztetéseket tartalmazza, amelyet az altalanos
Osszefoglalas kovet (7. fejezet). Ezutan ismertetjiik a beszélddetektalas felhasznalasi és
tovabbi fejlesztési lehetdségeit (8. fejezet). Végiil a disszertacid téziseit fogalmazzuk
meg (9. fejezet). Ezt koveti az Irodalom (10), és a Roviditések jegyzéke tejezet (11.
fejezet).

A beszélddetektalas nagyon fontos szerepet jatszik a tarsalgasok elemzésében, hiszen
igen sok tartalom a beszélovaltdsok szerint strukturalhatd, amelyek nyelvészeti és
metanyelvészeti informacidkat is tartalmazhatnak (dominans beszéld, szerepek a

tarsalgdsban, az interakcid szintjei, érzelmek). Napjaink egyik beszédtechnoldgiai



célkitiizése, hogy a beszédfelismerd (SST: speech-to-text) rendszereket egyesitsék
metaadatokat kinyerd rendszerekkel (a metaadat itt minden olyan informéciot jelent,
amely nem a hang-szOveg atalakitaskor jon létre, példaul beszélovaltas,
tartalomkinyerés stb). A kutatds és fejlesztés célja az, hogy a kapott informécidval
segitsék, modellezzék az ember—ember és az ember—gép kommunikéciot.

A disszertacid eredményei kozelebb vihetik a kutatét az ember—ember
kommunikéacié megértéséhez, modellezéséhez, amely tovabb mutat a mesterséges

intelligencia, az ember—gép kommunikacioja felé.



Koszonetnyilvanitas

Ezuaton szeretném kifejezni halas koszonetemet témavezetOmnek, dr. Gosy Marianak
a sok ¢év soran nyujtott segitségéért, valamint opponenseimnek a hasznos
megjegyzéseikért. Koszonettel tartozom dr. Szaszak Gyorgynek a szakmai és barati

tamogatasaért.

Beke Andras
2014.01.20.



1. BEVEZETES

A kommunikaci6 alapvetd feltétele a résztvevok, azaz a feladd (forrds) és a cimzett
(vevd). A felad6 az, aki kiilonbdzd nyelvi és nem nyelvi jelek segitségével iizenetet kiild
a cimzettnek (kédolja), aki ezt az lizenetet felfogja, értelmezi (dekddolja) és valaszol ra
(Denes—Pinson 1993). A résztvevok szerepet cserélhetnek (az el6z6 esetben a cimzett
valik feladova), illetve tobben is részt vehetnek a kommunikicidoban. Az iizenetet
kifejezd 0Osszefiiggd jeleket kodnak nevezziik. Hasznalunk nyelvi és nem nyelvi
kodokat. A kommunikaciéo csak akkor lesz sikeres, ha a résztvevok koézos nyelvet
beszélnek, azaz egyforméan ismerik a koédot. A megfogalmazott {izenet a csatornan
keresztiil jut el a feladatotol a cimzettig, az tovabbitja a kozleményt. A csatorna lehet
hallhato (telefonbeszélgetés), lathato (levél), érezhetd (tapintds) vagy egyszerre tobbféle
is (személyes beszélgetés). A tipikusnak mondhaté verbalis kommunikaciét mindig
nonverbalis elemek (Knapp—Hall 2001) kisérik (metakommunikécioval), amelyek
természetesen csak akkor érvényesiilnek, ha a kapcsolat nem csak auditiv, hanem
vizualis formaban is fennall (vagyis nem csak halljak, hanem latjak is egymast a felek).
Ilyen a testtartds, hangsuly, mimika, gesztikulalas stb. (Goodwin 1979). A
beszédkommunikacidban zajnak nevezziik azokat a tényezdket, amelyek megzavarjak,
torzitjak az lizenetet, gatoljak annak eljutasat a cimzetthez (pl. ha recseg a telefon).

A tarsalgas az 1960-as években keriilt a vizsgalatok kozéppontjaba, elsésorban a
szociologiai érdekeltségli tarsas nyelvészet (Streeck 1987; Kiss 1995), a
szocidlpszichologia, a pszicholingvisztika, a modern filozofia és a logika
egyuttmiikodéseként (Pléh 2012). A tarsalgasokkal alapvetden a diskurzuselemzés,
illetve a konverzacioelemzés foglalkozik (pl. Austin 1962/1990; Sacks et al. 1974;
Grice 1975; Franke 1990; Clark 1996; Teun—van Dijk 2006; évényi 2001; Jakusné
Harnos 2002; Hamori 2006; Boronkai 2006, 2008).

A konverzacidanalizis (conversation analysis) néven megjelent lj tudomanyag a
hétkdznapi tarsalgdsok verbalis interakciok szerkezetét vizsgalja, amelynek bizonyos
szerkezeti szabalyossagokat feltételeznek a tarsalgasok felépitésében (Garfinkel 1967,
Goffman 1983; Schegloff 1992; Sacks et al. 1974; Sacks 1992; C")Vényi 2001; Stokoe

20006). Fo6 elgondolésuk, hogy a beszélgetésnek interaktiv, szekvencialis felépitése van,
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amelyben a besz¢lok valtjadk egymast. Ebben a keretben értelmezhetdvé valtak olyan
beszédelemek, amelyeket addig a rendszernyelvészet le nem irhatoknak jegyzett, mint
példaul a megakadésok, sziinetek stb. Mindezen jelenségeket a konverzacidelemzés a

,beszélt nyelv szintaxisanak™ nevezi (Ivanyi 2001) (1.1. abra).
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1.1. abra

A tarsalgas felépitésének szemléltetése

A konverzicioelemzés adta keretben tehdt a tarsalgasban strukturak jelennek meg,
amely nem csak nyelvészeti szempontbol fontos, hanem beszédtechnologiai
szempontbol is, hiszen ha a tarsalgds rendszerszertii, akkor feltételezhetéen gépi uton
modellezhetd. A beszédtechnologia mesterséges intelligencian beliil a beszéd alapu
(verbalis) gyakorlati alkalmazasok kifejlesztésével és Iétrehozéasaval foglalkozik
(Németh—Olaszy 2010, 209). Az ember—gép verbalis kommunikdcidban szdmos
részfeladatot modelleztek méar magyar nyelven, mint a beszéd gépi megértését

(beszédfelismerés), illetve a gépi beszédeldallitast (beszédszintézis), a beszéld személy
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gépi azonositdsat a hangja alapjan (beszélofelismerés). Ezek a részfolyamatok a
tarsalgasban kapcsolodnak dssze, ahol nem csak egyoldalu a folyamat, vagyis nem csak
beszédfelismerésrdl vagy beszédeldallitasrél beszélhetiink, hanem ezek korkoros
miikodésérol, ami a beszélok valtakozasabol fakad, vagyis fontos 1épés, hogy ezt a
folyamatot gépileg tudjuk lekovetni, eldjelezni. Ezt a dinamikus rendszert, amelyben a
besz¢lok valtakozasat igyekeznek leirni gépi eszkozokkel a beszédtechnoldgiaban
beszélddetektalasnak (speaker diarization) neveznek. A beszélddetektalas soran a
folyamatos beszédben az akusztikai jelbdl gépi uton hatarozzuk meg, hogy mikor ki
beszél (Jin et al. 2004) (1.2. dbra). A beszélddetektalas soran a folyamatos tarsalgasokat
automatikusan beszélokre szegmentaljuk, ezzel a tarsalgasok szovegeit beszélokhoz
rendelhetjilk, igy a szoveg sokkal konnyebben feldolgozhaté mas, példaul

tartalomkinyerd algoritmusok szamadra.
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1.2. abra

A beszélodetektalas sematikus annotacioja
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A beszélddetektalast alapvetden két alfeladatra lehet bontani (Jin et al. 2004; Kotti et
al. 2008): a beszEélo szerinti szegmentaldsra (speaker segmentation) ¢és a
beszéldosztalyozasra (speaker clustering). Az elsO feladat célja elkiiloniteni az azonos
besz¢loktol szarmazd beszédrészeket, a masodik részfolyamatban pedig ezeket a
szegmentumokat kell osztalyozni a beszélok szerint (1.3. abra). A két részfeladaton

kiviil fontos feladat még a beszéddetektalas és az egyszerre beszélések detektalasa.
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T :
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detektald

1.3. abra
A beszélodetektald folyamatabraja

Az elmult évtizedekben tudomdnyos kozdsségek jottek 1étre, hogy a
besz¢élddetektalast, mint beszédtechnologiai célt megvaldsitsdk  (Nemzetkdzi,
Szabvanyok ¢és Technologidk Nemzetkozi Intézete, NIST: National Institute of
Standards and Technology, http://www.itl.nist.gov/iad/mig/tests/rt/). A kutatas
fejlédését mindig valamilyen valos igény hatdrozta meg. A 1990-as évek végén ¢és a
2000-es évek elején a korai munkékban a telefonos beszélgetések és a hiradasok voltak
a kutatasok kozéppontjaban, ahol a beszélodetektalast a miisorok automatikus
lejegyzéséhez hasznéltak fel. Az automatikus lejegyzés tobbszintli volt, amely
tartalmazta az elhangzott szoveget, illetve a beszéldvaltasokat. 2002-t6l noétt az
érdeklédés az €16, spontan tarsalgdsok irant (meating domain), amely koriil szdmos
projekt jott 1étre, mint a European Union (EU) Multimodal Meeting Manager (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
kovetden folytatddott az EU Augmented Multi-party Interaction projekt a Distant
Access (AMIDA) projekttel kozosen (http://www.amiproject.org/), és végil az EU
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Computers in the Human Interaction Loop (CHIL) projekt (http://chil.server.de/). Ezen
projektekben a multimodalis technoldgidk kutatasi és fejlesztési eredményeinek célja az
volt, hogy eldsegitsék az ember—ember kommunikaciot azzal, hogy az automatikusan
kivonatolt tarsalgéas szovegét archivalni tudjak, illetve elérhetové tegyék a tarsalgo felek
szamdara. A multimodalis technologidknak meg kell felelniiik a valos igényeknek, mint a
tartalmi indexelés, tartalmi kivonatolas, mind a verbalis és a nem verbalis emberi
kommunikécids eszk6zok archivalasa (a testtartas, az érzelmek, a masokkal folytatott
interakciok stb.). A multimodalis technoldgia fejlesztéséhez olyan korpuszokat hoztak
létre, amelyek egyszerre tartalmaznak audio-, videojelet és szOveges tartalmat.
Emezekbdl olyan informdaciokat nyerhetnek ki, amelyek segitségével a tarsalgasok
tartalma strukturalhatd, elemezhetd (Ajmera—Wooters 2003; Barras et al. 2004; Wooters
et al. 2004).

A Dbeszélodetektalas megvalositasara jelentds mennyiségii kutatas tortént idegen
nyelvre (Tritschler—Gopinath 1999; Sivakumaran—Fortuna—Ariyaeeinia 2001; Lu—
Zhang 2002a; Cettolo—Vescovi 2003; sian Cheng—min Wang 2003; Vescovi—Cettolo—
Rizzi 2003; stb.). Magyar nyelvre azonban mind ez ideig nem sziiletett olyan munka,
amely a beszélodetektalas megvaldsitasat tlizte volna ki céljaul. A beszélodetektald
hasznos lehet mind a nyelvészek, mind a beszédtechnolégusok szamara. A nyelvészek
hasznalhatjdk a konverzacidelemzéshez, hiszen automatikusan lehet a rendszerrel a
tarsalgdsokat beszélok szerint annotidlni. A  beszélddetektalas tovabbad a
beszédtechnologidban, azon beliil a beszédfelismerésben a beszéldadaptalt rendszerek

megalkotasaban jatszhat fontos szerepet.
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1.1. Beszédprodukcio és beszédpercepcio

A beszéd onmagaban alkalmas mindenféle informacié tovabbitasara (amennyiben
nem korlatozza azt a zaj, a tdvolsag, a nem ép beszédszervek stb.). Ez a kommunikacios
csatorna rendelkezik a legbonyolultabb koddal valamennyi csatorna koziil. A nyelv mint
kodrendszer és maga a beszéd kulturalis termék, amely az ember fejlodéstorténete soran
alakult ki (Buda 2009). A beszéd évekig tartd tanulassal elsajatithatd emberi képesség,
amely az egyén fejlédéséhez és tarsadalmi szocializaciojahoz kotédik (Levelt 1989). A
beszéd pszicholingvisztikai szempontbol alapvetéen két nagy részre oszthatd: a
beszédprodukciora és a beszédpercepciora. A beszéd legtermészetesebb forméja a
tarsalgas, amelyben — beszélonként is — a beszédképzés ¢és a beszédfeldolgozas

valtogatja egymast (Gosy 2005).

1.1.1. Beszédprodukcios modellek

A beszédprodukcié a megnyilatkozas szandékatdl a kiejtésig tart (Gosy 2005). A
beszédképzés bonyolult bioldgiai mechanizmus, amely az agyi tervezés és iranyitds
eredménye. A beszédprodukcid kutatdsa igen nehéz feladat, mivel nem lehet kdzvetleniil
azokat a rejtett folyamatmiikddéseket vizsgdlni, amelyek a megnyilatkozastol a
kivitelezésig realizdlodnak. Kozvetett Uton azonban lehet vizsgalni. A mult szézad
hatvanas éveitdl kezdve megindultak a beszédprodukcids kutatasok, amelyek a
hezitacidkat, illetve a nyelvbotlasokat elemezték, igy kivantak meg kozelebb jutni a
tervezési folyamatok megértéséhez (Goldman—Eisler 1968; Fry 1973; Garman 1990;
Meyer 1993; Fromkin 1999; Gosy 1998; Harley 2001; Horvath 2009; Gyarmathy 2011).
A feltételezések szerint a hibas szerkezeteket ugyanazok a folyamatok hozhatjak létre,
amelyek a normanak megfeleldket, igy az eltérésekbdl kovetkeztetni lehet a
beszédtervezési mechanizmus kiilonb6z0 szintjeinek miikodésére.

A Levelt-féle beszédprodukcios modell a kutatok korében a legtobbet hasznalt
modell (1989). Levelt szerint a mondatokat nem szavak Osszekapcsolasaval allitjuk eld,
hanem az ,,intonécios frazison” beliill tervezziik meg, amely egy vagy két fonoldgiai

frazisbol 4all. Ezeken a fonologiai frazisokon beliil a szavak szintaktikailag
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Osszekapcsoltak. Levelt beszédprodukcios modellje kiilonféle szintekbdl tevodik Ossze

(1.4. abra).
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1.4. abra
A beszédprodukcié modellje (Levelt 1989 nyoman)

Az lizenet generalasa a fogalmi tervezeés (konceptualizalds) folyamata soran torténik,
amikor a beszéld kozolni kivan valamit. A konceptualizacié sordn jon 1étre kimenetként
a preverbalis lizenet. Levelt modelljében nagyon fontos szerepet kap a kommunikacids
helyzetbdl fakadd eldzetes ismeret, tudas, hiszen a kommunikacidés helyzetben a
besz¢éldnek az lizenet 1étrehozdsdhoz széleskorll hattérismeretekre van sziiksége (ezek a
legtobb esetben a hosszll tavi memoridban tarolodnak), amelyek a beszEld tapasztalatait
tartalmazzak Onmagéarol és az 6t koriilvevd vilagrol. Ez az eldzetes tudas lehet
proceduralis, illetve deklarativ ismeret. A preverbalis lizenetet két folyamat el6zi meg: a
makro- €s a mikrotervezés. A makrotervezés folyamataban a besz€ld elhatdrozza, hogy

mirél kivan beszélni és milyen céllal. Mar ekkor is lehetséges bizonyos nyelvi
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meghatdrozottsag, de a vizualitds, az asszocidcids kapcsolatok vannak eldnyben. A
mikrotervezés soran a beszEéld az egyes beszédaktusokhoz nyelvi formakat rendel,
kognitiv stilusat.

A fogalmi tervezés kimenete a preverbalis ilizenet, amely aztdn tovabbitodik az
atalakitohoz. Az atalakitoban a preverbalis lizenet a grammatikai és fonoldgiai kddolon
keresztiil transzformalddik felszini szerkezetté, vagyis a konceptudlis szerkezet nyelvi
szerkezetté alakul. Az atalakitoban 1évé grammatikai és fonologiai atalakiton keresztiil
kapcsolatban van a lexikonnal. A mentalis lexikonban tarolt lemmak eléhivasat
kovetden a grammatikai atalakitd a szintaktikai szerkezeteket hozza létre, amelyek
szemantikailag és szintaktikailag meghatdrozott jelentését adjak a szonak, de a
fonoldgiailag meghatarozottsdgat nem. A grammatikai kodold utan a fonoldgiai kodolas
torténik, ahol kialakul sz6 végsd, adott szerkezetnek megfeleld alakja, a lexéma.

Az atalakitoban a felszini szerkezet a kivant lemmak aktivalédasa és a grammatikai
struktura tervezése utan all el6. A fonoldgiai kodolas eldkésziti a kiejtést az adott
nyelvre jellemzd fonologiai szabalyoknak megfeleléen, igy kialakulnak a lemmak
végleges fonologiai formdi, amelyek megfelelnek a lexémaknak. Az atalakitébol az
informacid a fonetikai tervezés szintjére keriil, amely az artikulatorhoz tovabbitddik.
Az artikulatorban az artikulacid tervezése torténik (vagyis a beszédszervek izom
mozgatasanak el6készitése) és a kivitelezés.

A szupraszegmentalis jellemzOk funkcioi a beszédprodukcid feldl hatarozhatok meg
(Levelt 1989; Mark6é 2005). Az 1.5. adbran a Levelt-féle beszédprodukcios modell
(Levelt 1989) egyszertisitett részletét, egész pontosan a prozddia generatort lathatjuk,

amely a szupraszegmentdlis szerkezet megvaldsulasat szemlélteti.
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1.5. abra

A folyamatos beszéd képzésének Levelt-féle modellje (Levelt 1989)

A prozodia generalasdnak alapja és elsddleges bemenete a felszini szerkezet. A
felszini szerkezet elméletileg a besz€éld 4altal mar gondolatilag megfogalmazott
megnyilatkozas véaza, amelyeket a beszéd folyaman szeretne kifejezni. A felszini
szerkezetet a metrikai szerkezet modositja, meghatarozza a hangsulyok helyét és a
hangstlyozasi mintat. A felszini szerkezet a metrikai szerkezetre dontd hatassal van,
ami a kotott hangsulyu nyelvre fokozottabban igaz. A harmadik bemenet a szegmentalis
szerkezet, amelyet kvazi a kiejteni kivant beszédhang-sorozat. A metrikai szerkezet a
felszini szerkezet kozvetett fiiggvénye. A negyedik bemenetként a beszEélé a felszini
szerkezethez hozzdadja az intonacios jelentést, ami a beszéld szandékat és érzelmeit
tikrozi. A megnyilatkozas szupraszegmentalis szerkezetét ebbdl a négy bemenetbdl
generalja a beszéld. A prozddia generator kimenetén a paraméterek beallitdsa az

artikulaciés paraméterekre vonatkozik.
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A magyar nyelvben a szupraszegmentalis szerkezetet alapveten a felszini szerkezet
¢s az intonacids jelentés hatdrozza meg (Markd 2005), hiszen a prozodia elsddleges
funkciéja a magyar nyelvben a megnyilatkozas felszini szerkezetének és a beszélo
viszonyuldsanak, érzelmeinek, szandékainak realizélasa. Ezek mellett természetesen
megjelenik a metrikai szerkezet és a szegmentalis szerkezet hatdsa is. A szokezdet
detektalasaban elsddlegesen a prozddiai szerkezet nyomon kdvetése és az Aaltala

hordozott informéacid kinyerése a cél, azon beliil pedig a sz6 eleji hangstlyok kinyerése.

1.1.2. A beszédpercepcios mechanizmus

A Dbeszédpercepcid az a folyamat, amelyben a hallgatd az artikuldcid soran
realizalodott, folyamatos akusztikai jelbdl képes diszkrét nyelvi egységeket l1étrehozni
(Gosy 2005). Ez a folyamat igen komplex mechanizmus, amelynek miikodésérol
relative kevés biztos tudassal rendelkeziink. A beszédpercepcio két nagy részbdl tevodik
Ossze: a beszédészlelésbol és a beszédmegértésbdl. A beszédészlelés soran azonositani
tudjuk a beszédhangokat, hangkapcsolatokat. Ebben a folyamatban a nyelv altal
hasznalt kiilonbségeket ismeri fel a beszédészlelési rendszer. A beszédmegértés soran a
beszédészlelés soran felismert hangok, hangkapcsolatok kodolasa torténik diszkrét
nyelvi egységekké. Itt alakul ki a szavak, mondatok, szovegek megértése, értelmezése
(Cutler—Norris 1979; Gernsbacher—Faust 1991; Gernsbacher 1994; Pickering 1999;
Gosy 1999, 2000, 2005). A beszédpercepcioban nem valik el élesen a beszéd értelmes
¢és eértelem nélkiili egysége (pl. beszédhangok, hangkapcsolatok, jelentéses hangsorok)
vagy a szegmentalis €s a szupraszegmentalis része (Gosy 2005). ,,A beszédészlelés a
kommunikécios lanc harmadik nagy egységét képzi a beszédprodukci6 és a nyelvi jel
utan” (Mady 2008: 1). A kommunikaciés folyamatban a beszéld is ugyanugy
alkalmazkodik a percepcidhoz, mint a hallas a beszédprodukcidhoz; a besz¢€l6 igyekszik
olyan ejtésben megvaldsitani megnyilatkozasait, amelyre az emberi beszédészlelés
érzékeny. Ebbol addodik, hogy a beszéldi-hallgatéi szerepben mindkét fél eldzetes
ismeretekkel rendelkezik mind a beszédprodukciordl, mind a beszédpercepciordl, illetve
a nyelvi jelrdl, ezaltal a kommunikacié is egyszerre zajlo folyamatok komplex
mikddése (Mady 2008).

Minden nyelvnek sajat percepcids bazisa van, amely lehetdvé teszi az elhangzo

kozléssorozat feldolgozasat ,,mégpedig tigy, hogy a nyelvi sajatossdgok meghatarozok,
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¢s hatnak a fizioldgiai rendszer miikodésére" (Gosy 2004: 164). A beszédpercepcid
rugalmassaganak bizonyitéka, hogy a megnyilatkozds kiilonféle realizacioinak
azonositasara is képes, hiszen képesek vagyunk megérteni a zajos vagy a rosszul
artikulalt, gyors beszédet (Clark—Clark 1977; Gosy 2008), illetve a kiilonb6z6 beszélok
kiilonboz6 stilusu, artikulacidos megformaltsagi kozléseit (Gosy 2000d). A megértési
kulcsokat a beszédben taldlhaté invaridans és redundans jegyek Orzik. Az invarians
jegyek azokat a beszédparaméterek, amelyek az adott szegmentumot egyértelmiien
meghatarozzak, és biztositjak az észlelést (Gosy 2004). A redundéns beszédparaméterek
informaciotobbletet adhatnak zajos vagy zavart helyzetben. Az akusztikum ¢és a
percepcié viszonylataban az invarians jegyek az elsddleges akusztikai kulcsoknak
mondhatok, mig a redundéns jegyek tartalmazzak a méasodlagos akusztikai kulcsokat.

A nyelv- ¢és életkorspecifikus, tipikus beszédészlelés és megértés ¢ép hallason
alapszik. A hallds sordn még nem torténik beszédelemzés, de eldzetes dontések
torténnek a frekvencia, az intenzitas €s az idé szempontjabol. Felismerjiik, hogy milyen
tipust hangjelenséget hallottunk; beszéd vagy nem beszéd, gyors volt-e vagy lassu, halk
vagy hangos, kellemes vagy kellemetlen (Pauka 1982; Gernsbacher 1994; Gosy 2004,
2005). A beszédészlelés (amelynek mikodését a szeridlis észlelés, a beszédhang-
differencialas, a transzformacids észlelés, a ritmusészlelés és a vizualis észlelés
biztositja) harom szinten megy végbe. Az akusztikai elemzés a beérkezett jel
id6tartamarol,  zongés  vagy  zongétlen  voltar6l,  frekvenciaszerkezetérdl,
intenzitasviszonyairdl nyudjt informaciot. A fonetikai osztdlyozads sordn az akusztikai
jelekhez hozzarendelddnek az adott nyelvre jellemzd beszédhangok. A fonologiai
szinten a nyelvspecifikus szabalyok alapjan megtorténik a fonémadontés. Az azonositott
hangsorokhoz a beszédmegértés soran kapcsolodik jelentés, és a szemantikai és
szintaktikai elemzések is visszahatnak az észlelési folyamatokra. Ez a szint a szavak,
sz0kapcsolatok, mondatok ¢€s szovegek tartalmanak a megértését jelenti. A hallott €s
megértett kozlések Osszekapcsolasa az emlékezetben mar kordbban tarolt ismeretekkel,
tapasztalatokkal az asszociaciok vagy értelmezés szintjén torténik (Gosy 2005;
Honbolygé 2009).

A beszédfeldolgozasi mechanizmusba barmelyik szinten keletkezhet hiba, tehat az

észlelés és a megertés, illetve az asszociaciok €s az értelmezés szintjén is. A hallési
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feldolgozas is mitkddhet hibasan ép hallds esetén is, ha példaul az atviteli koriilmények

nem megfeleldek (pl. zaj) (Gosy 2008; Gyarmathy 2008).
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1.2. Spontan beszéd (tervezés és stilus)

Napjainkban egyre fontosabba valik a verbalis nyelvhasznalat, mindamellett hogy az
irott és a verbalis nyelv mintegy koztes formai (cset, sms stb.) egyre nagyobb tért
hoditanak (Thurlow 2006). Ezt jol mutatja, hogy a nemzetk6zi konferenciak és
publikéciok tobbségének a témaja a spontan beszéd valamilyen aspektusanak vizsgalata.
A spontan beszéden azt folyamatot értjiik, amikor a beszEld elézetesen nem késziil fel a
mondanivaldjara, a kozolni kivant gondolatokat az adott pillanatban Onti nyelvi
formaba, azaz a gondolatok kialakuldsa, kivalogatdsa és a kivitelezés az adott
helyzetben torténik (Gosy 2005a), vagyis a spontdn beszéd tervezése és a kivitelezése
gyakorlatilag egyszerre zajlik. Minthogy kutatdsunkban a spontan tarsalgasokat
vizsgaljuk, igy az eredményleirdsok jelentds része erre a kommunikdciés stilusra
szoritkozik.

A beszédszandéktol a kivitelezésig nagyon sok valtozo hat a beszédre. Levelt (1989)
beszédprodukciés modelljében a szandéktdl a kivitelezésig szamtalan részfolyamatot
kiilonboztet meg, mint arrél korabban volt szd, amelyek a rajuk hatdé tényezok
kovetkeztében valtoztathatjak aktivitdsukat €és befolydsukat a végeredményre. Az
elhangz6 beszédet, vagyis a beszédszandékot, a beszélés gondolata el6zi meg. A
makrotervezés eldtt is feltételez bizonyos részfolyamatokat, szandékokat (1.6. abra).
Ilyen szandék a kommunikacids szandék, amelynek csak egy része fejezddik ki a

beszédaktusokban.
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llokicids szandék
1.6. abra

A szandéktol a kivitelezésig tarté folyamatabra és a stilust meghatarozo tényezdk kétdimenzids

abrazolasa (BA=beszédaktus; PU=preverbilis iizenet) (Levelt 1989 alapjan)

Feltételezhetjiik, hogy a kommunikaciés szdndékban keriil kivalasztasra, hogy
milyen beszédstilusban nyilatkozzunk meg. A stilus megvalasztisa igen fontos, amelyet
szamos tényezO befolyasol. A nyelvhasznalat egyik legjellegzetesebb Gsszetevdje a
stilus. Maga a stilus a kommunikécio folyamataban az lizenet kozlésének modja, vagyis
a ,hogyan mondjuk”. A jelen disszerticionak nem célja bemutatni a kiilonféle
stiluselméleteket, csupan azokat, amelyek célkitlizéseinknek legjobban megfelelnek.

A tarsas konstruktivista stilusmegkdzelitések el6zményeként megemlitend6 Eskenazi
(1993), aki a stilusokat harom tengely mentén tartja elhelyezhetonek a kiilsd szituacios
tényezOkbdl kiindulva: (i) a formalitds mentén, (ii)) a familiaritas (kozelség vs.
ismeretlenség) ¢€s (iii) az érthetdség tengelyén. Az érthetdség dimenzidja ebben a
keretben mar elére mutat a beszédalkalmazkodas felé, amely a beszédpartner befogadoi
folyamataihoz val6 alkalmazkodast jelenti, mind a kognitiv pragmatika elméletei felé
(Tomasello 1999; Verschueren 1999; Clark 1996; Tomasello et al. 2005; Smith 2007).
Elézményként még ebben a keretben megemlitendé Bell ,hallgatdsagra tervezés”
modellje (,,audience design”, Bell 1984, 2001; Bell-Johnson 1997), amelynek
alapgondolata a beszélonek a hallgatdosaghoz valé dinamikus adaptacidja. ElIméletében a
besz¢éld és a hallgato a diskurzus folyamatdban dinamikusan vagy kozelednek
egymashoz beszédmoddjukban (konvergdl), vagy tavolodnak egymaéstol (divergal),
példaul a szolidaritds, a tavolsag vagy a tekintély fenntartasa vagy teremtése

fliggvényében (Bell 1984: 162; Giles—Coupland—Coupland 1991: 18).

23



Az interakciondlis stilusvizsgalatok a szociolingvisztikai stiluselméletek legujabb,
»harmadik generacidjaként” (Eckert 2010) vagy ,interakciondlis stilisztikaként”
(Selting 2008) 1is jellemezhetd. Vizsgalatuk targya a nyelv- ¢és stilushasznalat
(,,styling”), amelyet a tarsas jelentések, az egyéni identitds és tarsas kotddések
konstrualasanak keretében vizsgaltak (Schiffrin 1996; Eckert 2000; Schilling-Estesc
2004; Buchholtz 2004; Tannen 2005; Coupland 2007; Selting 2008).

Az ,interakcionalis stilusvizsgélat" modell kozéppontjaban a beszéld alkoto
tevékenysége all (vo. ,,speaker agency”, ill. ,,performativity”). A kdzéppontban a tarsas
interakci6 jelentéslétrehozd dinamizmusa és a beszéld aktiv identitas- és vilagalakitasa
all. A 6 kérdés ebben a megkozelitésben az, hogy a beszélok miért alkalmazzak egy
adott szitudcidban az adott stilisztikai valasztdsokat. A beszEélok a stilisztikai
valasztdsokba mind kiilsd, tagabb (mint beszédpartner, téma, helyszin), mind a
kozvetlen beszé€l6i interakcios célokat is bevonjak (Coupland 1980, 1985, 2001, 2007a,
2007b; Eckert 2000; Schilling-Estes 1998, 2004a, 2004b, 2004c) (Bartha—Hamori
2010). Bartha és Hamori (2010) munkajukban az egyes stiluselméletek egy abraba

implementaltak, elhelyezve a stilus véltozatait két kontinuum mentén (1.7. abra).
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direktség kontextualis| tényezdk indirektség
informalis diskurziv| funkciok formalis

egyéni tényezok

1.7. abra

Stilusvalasztasi modell (Bartha—Hamori 2009 alapjan)

A levelti beszédprodukcidos modellbe ez a stilusvalasztasi modell jol illeszkedik,

amely a kommunikécios szandékba implementalhaté (1.8. &bra), igy a tarsalgasban

létrej6vO megnyilatkozasok stilusvaltozatai, vagyis a valasztott nyelvi forma érthetébbé

valik.
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1.8. abra
A szandéktol a kivitelezésig tartdé modell a stilusvalasztasi modell fliggvényében (Levelt 1989

és Bartha—Hamori 2009 alapjan)

A térsalgasban a stilusvalasztasok dinamikusan valtoznak a 1.7. és 1.8. 4dbran l4thato
kontinuumok mentén. A stilusvaltozatok a stiluselemzés szokdsos szintjein elemezhetdk
(fonologiai, lexikai, morfoszintaktikai, pragmatikai). A tarsalgas elemzéséhez érdemes
tekintetbe venni a konverzdciora jellemzd  sajatossagokat, elsOsorban a
diskurzusjelenségeket  (pl.  sziinetek,  fordulohossz, egyszerre  beszélések,
beszédmennyiség). Mindezek mellett fontosnak tartjuk az akusztikai, illetve fonetikai
elemzések elvégzését is (alaphangmagassag, beszédhang-realizaciok, hangszinezet stb.)

A spontan beszédnek is tobb stilusvaltozata van: a narrativa sordn a besz¢€ld egy vagy
tobb témarol viszonylag hosszabban kozdl valamit; a tarsalgasban pedig két vagy tobb
személy felvaltva kozli gondolatait, folyamatosan egymasra reagalva. A beszédalapu
jatékok, az irdnyitott spontan beszéd egyarant a spontdn beszédhez sorolhatok (Gosy

2005).
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A dialogusok esetében a besz€ldk szinte egyik pillanatrdl a masikra tervezik meg a
kozlést annak fliggvényében, hogy miként kell reagalniuk az elhangzottakra. A
beszéldvaltasok kivitelezése, egy beszélgetés kezdeményezése vagy befejezése
kiilonféle szabalyok szerint zajlik. A tervezés és a kivitelezés egyidejii miikodésébol
kovetkezéen a spontan beszédnek tipikus megvalosulasi formaja van. A
pszicholingvisztikai  szemléletli spontanbeszéd-kutatdsok egyik f6 téméja a
megakadasok vizsgalata. Jollehet igen sok kutatd vizsgalja a megakaddsokat mind
nemzetkozileg, mind a hazai szakirodalom tantsaga szerint, a terminologidja nem
egységes, sOt nemegyszer a terminoldgiai kiilonbségek nehézzé teszik a kiillonbozd
publikéaciok eredményeinek értelemezését és Osszehasonlithatosagat (Shirberg 2001).
Mint emlitettiik, mind a nemzetkdzi, mind a hazai szakirodalom igen gazdag ebben a
témaban. A hazai kutatdsokat tekintve Gosy (1998, 2001, 2002, 2003, 2008), Horvath
(2004, 2007a, 2007b), Gyarmathy (2009, 2010, 2011), Mark6é (2004, 2006), Bona
(2006) vizsgalatai iranyadok. A hezitadlasok moddszeres elemzése uttdrének tekinthetd
(Horvath 2009). Megallapitottak, hogy a spontan beszédben a sziinetek gyakran kitoltott
sziinetekként jelennek meg, ellentétben a felolvasassal, és igazoltdk, hogy a hezitalasok
tobb funkcioval is birnak.

Az akusztikai-fonetikai célu kutatdsok szama is igen jelent6s. Kimutattak, hogy a
maganhangzok spontan beszédben redukéalodnak, azaz a neutralizalt, semleges
célkonfiguracio felé tolodik el a képzésiik (Gosy 2006; Beke—Graczi 2008; Beke—
Szaszak 2009; Graczi—Horvath 2010). A koartikulacidban is jelentds kiilonbséget
adatolt Marko, Graczi és Bona (2009). Vizsgalataikkal kimutattak, hogy a zongésségi
hasonulds nem szabalyos megvaldsulasai gyakrabban jelentek meg a spontan
beszédben, mint felolvasdsban. A spontdn és a felolvasas kozott temporalis
jellemzdkben kiilonbségek adatolhatok. Varadi (2010) eredményei azt igazoljak, hogy a
spontan beszédben a beszédszakaszok rovidebbek, mint felolvasasban, illetve a szilinet a
tagolas €s a levegdvétel funkcion kiviil beszédtervezési idot is biztosit a beszEld
szamdra. A spontdn beszédre tovabb jellemz6é a hangtorlédés, amely a szavak kozel
12%-at érinti (Varadi 2012). A spontan beszéd egy igen jelentOs kihivasa a tagolés.
Szamos hazai és nemzetkozi kutatds késziilt mar ebben a témaban, de még mindig
szamtalan kérdés megvalaszolatlan és sok részteriiletet ez idaig nem vizsgaltak. Gosy

(2003) kutatasa alapjan virtualis mondatokat feltételez a spontdn beszédben, ez a
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vizsgélat a human percepcid feldl kozelitette a tagolast. Kisérletében a virtudlis
mondatok percepciés hatdrait a sziinetek (néma vagy kitoltott) megjelenése, az
alaphangmagassadg csokkenése vagy lebegése ¢és a szemantikai strukturaltsag
eredményezte. A tanulmany kovetkezetése, hogy létezik ’virtualis mondat’, amely a
besz¢ld produkcidjdban és a hallgatd percepcidjaban is jelen van, és amelynek
akusztikai-fonetikai Osszefliggései vannak, s a hallgatok nagymértékben egydntetiien
ismerik fel ezeket a spontan beszédben. Mas kisérletek azonban ezt nem vagy csak igen
korlatozott mértékben tudtdk kimutatni (Marko 2010), ami felveti a jelentds egyéni
kiilonbségek kérdését, illetdleg a hangzo szoveg egyéb (kevéssé vizsgalt) tényezdinek
hatasat (Varadi 2013).

A spontan beszéd tagoldsa a beszédtechnologia egyik fontos kihivdsa. Magyar
spontan beszéd automatikus tagolasara algoritmust elséként Beke és Szaszak készitett
(2011). Kutatasukban alapvet6éen prozddiai jellemzoket, az osztalyozashoz pedig nem-
ellendrzott tanuldson alapuld k-kozép eljarast hasznaltak fel. Az eredmények alapjan
nem mondhatd ki, hogy a spontan beszéd ilyen fajta megkozelitésével automatikusan
egyértelmiien tagolhatd lenne. Hasonld probléma a spontdn beszédben a szintaxis
kérdése is, amely szintén csak nagyon korlatozottan kutathat az irott nyelvre kialakitott
szabalyrendszerekkel (Szaszék et al. 2011; Szaszak—Beke 2012; Beke—Szaszak 2012).

A spontan beszéd megismerése tehat napjainkban jelentds kihivas a nyelvészet, a

beszédtechnologia és még szamos mas tudomanyteriilet szdmara is.
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1.3. Tarsalgas

Ahogyan azt fent emlitettiik, a prototipikus tarsalgas soran a résztvevoi szerepek
folyamatosan valtakoznak a beszél6 és a hallgatd kozott. A tarsalgéd felek ugyanabban a
fizikai kontextusban helyezkednek el, és ebben a helyzetben a megnyilatkozasaikat
interakcids viszonyban, spontdin modon hozzak 1étre, és szoban kozvetitik azt (ez mara
megvaltozdban van az internetes konferenciabeszélgetések kovetkeztében).

A spontan tarsalgasokat az antropologiai és szocioldgiai gyokert iranyzatok, mint az
etnometodoldgia, s6t az etnografia kezdték el 0j szempontok alapjan kutatni. A
kutatdsok eredményei azt mutattdk, hogy a tarsalgas szabalyszerliségeken alapszik, még
ha nem is alapvetden nyelvi oldalr6l, inkébb interakcids oldalr6l (Boronkai 2009; Pléh
2012). Az empirikus megkozelitésiikben a tarsalgds kiemelkedéen fontos eleme a
fordulo, amely az egy besz€ld altal létrehozott megnyilatkozds (szovegrész). A
tarsalgasban dinamikusan valtakoznak a részvevOk, amelyet a beszéldvaltas
jelenségeként azonositanak. A beszélovaltasok jellegzetes szomszédsagi parokban
jelennek meg, mas néven kérdés-valasz szekvencidkban, amelyek a tarsalgas felépitését
adjak. A beszédlépések hatdrainak azonositasdban a témakapcsolodas és a témavalasztas
meghatarozo.

A tarsalgasok stilusa — mint ahogyan azt a spontan beszédrdl szolé alfejezetben
kifejtettiik — dinamikusan valtozhat. A formalitds dimenziojaban a két szélsdérték a
formalis és az informalis, amely egy kontinuum, vagyis szdmtalan valtozatban jelenhet
meg. Az informalis beszélgetések azok, amelyek a mindennapi kommunikacidoban
ismerdseinkkel, csaladtagjainkkal, baratainkkal folytatunk. A tarsalgasok masik tipusat
a formalis adja, amely lehet példaul hivatali beszélgetés, tandrai kommunikacio, vizsga
vagy terapids beszélgetés. A formalitas dimenzidjan kiviil szociokulturalis, egyéni,
kontextudlis tényezok, illetve diskurziv funkciok is befolyasoljak (Ivanyi 2001;
Teun—van Dijk 2006).

A tarsalgds olyan dialogusokbdl épiil fel, amelyekben az informéciok kisebb
részletekben oda-vissza dramlanak a felek kozott. A dialogusokban a kontextustol, a
tarsalgo féltdl stb. fliggden folyamatosan valtozik a mondanivald tartalma, szerkezete,

nyelvi formdja, de ezek az egységek adjak Osszekapcsolodva a szoveget magat, amely
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nyelvi-grammatikai, viselkedési és pragmatikai szabalyozok mentén rendezddnek
(Teun—van Dijk 2006; Boronkai 2009).

A beszédaktus-elmélet (Austin 1962/1990) a parbeszédet olyan szévegformaként
hatdrozza meg, amelynek beszédaktusai két nagy csoportba sorolhatok (Boronkai
2009): (1) a beszélgetést szervezd aktusok: az tidvozlés, a bucsuzas, a témavaltast jelzo
vagy a szovegegységet zard megnyilatkozasok; (ii) a beszédaktust konstitualok: a
kérdés-felelet vagy a parancs-teljesités/elutasitas szekvencia-parjai (Huszar 1994).

Franke (1990) beszédaktus-elméleti keretében a dialogus beszédaktusai a
kezdeményezd és a reagdld aktusok két nagy kategéridjaba tartoznak, s igy a
beszédaktusoknak a beszédcselekvés végrehajtasan kiviill a parbeszéd szerkezeti
kialakitasaban is nagy szerepiik van (Boronkai 2009).

Az interakcid-elmélet kozéppontjaban szintén a koézos cél all, amely a tarsalgés
eredményességét biztositd egyiittmiikodésben foglalhatdé 6ssze. Ennek {6 eszkdzei az
un. konverzaciés maximak (Grice 1975). Ezek az elméletek mar nagy hangsulyt
fektetnek a szovegek implikalt informdcioira, az eldfeltevésekre, a kontextus és a
szituacid szerepére is.

Langleben parbeszédleirasa (1983) Grice (1975) munkdjabol indul ki. Elméletében a
dialogus alapegységének nem a beszédfordulot, vagyis a turn-t tartja, hanem a replikat,
amelyek lancszerlien 1d6ben kovetik egymdast. Az elsé replikdt ingernek
(replikastimulus, Rstim), a masodikat valasznak (replikareakcio, Rresp) nevezi, amely a
résztvevok értelmezési folyamataiban visszafelé hatva alakitjak ki, gyakran médositva
az elso replika jelentését. A valaszreplika sok esetben a kdvetkezd egység ingerreplikdja
is egyben (Ivanyi 2001).

A kognitiv nyelvészet a parbeszédes tarsalgdst a nyelvi tevékenység egyik
legjellemz6bb  megnyilvanuldsaként  értelmezi, amely magaban foglalja a
megnyilatkozasok 1étrehozasanak ¢€s befogadasanak egymast feltételezd folyamatat.
Ennek eredményeképpen jonnek létre az értelemmel bird nyelvi kozlések, a
kommunikécios iizenetek. A tarsalgas két alapvetd résztvevdi szerepe a megnyilatkozo
¢s a befogadd, akik az {lizenet létrehozasa és értelmezése érdekében nyelvi
tevékenységet végeznek (Clark 1996).

A Dbeszélgetések célja a valosag 1étrehozasa ¢és fenntartisa, amelyben a

cselekedeteink altal alakul ki a benniinket koriilvevd vilag. A konverzacioelemzés 6
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célja, hogy elemezze a beszédbe elegyedést, a beszéldvaltasokat, a beszédlépéseket,
beszédlezarasokat, és leirja ezek szabalyszeriiségeit. Ezen tarsalgdsrészek a tarsalgod
felek interakcidjaban jonnek létre, szekvencidlisan, vagyis 1épésrol 1épésre. A sikeres
kommunikéacidhoz természetesen sziikség van a tarsalgasban részt vevd felek
egylittmiikddési szandékara, a személybeli, valamint a tér- és idébeli vonatkozasok
kozos ismeretére, és a beszélgetés idobeli sorrendjének megszervezésére. Az igy
l1étrejovo dialogusok egy nyelvi interakcios folyamat elvei és szabalyai szerint épiilnek
fel (Ivanyi 2001).

A tarsalgaselemzd vizsgalatok altaldban a beszélgetések globalis és lokalis
struktirdjanak elemzésére iranyulnak. A globalis strukturaban a belebonyolodasi és
kihatralasi stratégidkat, a lokdlis szerkezetben pedig foként a fenti szempontok kozott is
szerepld beszéldvaltas mechanizmusat, a szekvencialis rendezettséget €s a hibajavitasok
diskurzusszervezo szerepét vizsgaljak.

Sajat kutatasunkban a tarsalgas lokalis szerkezetével foglalkozunk a tekintetben,
hogy miként jonnek létre a beszéldvaltasok, és hogy ezeket hogyan lehet gépileg

modellezni, detektalni.

1.3.1. Beszédfordulo

A tarsalgéds alapegysége a beszédforduld (a terminus szinonimai: beszélOvaltas,
beszédlépés). A beszédforduld soran a tarsalgas egyik résztvevdje beszél, amig at nem
adja, vagy amig at nem veszik tdle a beszéd jogat: szo6atadas ("turn yielding’), szoatvétel
(’turn-taking’) (Sacks et al. 1974). A beszélovaltas mechanizmusanak leirdsaval a
diskurzuselemzés, illetve a konverzacidelemzés foglalkozik (pl. Brown—Yule 1989;
Ivanyi 2001; Mark6o—Dér 2011). A beszédforduld lehet egyetlen mondat, egy frazis,

vagy lehetnek kiilonboz6 lexikai konstrukciok (1.9. dbra).

31



A

T2

A
T2
A
T2
A
T2
A
T2

A

T1
A
T2
A
T2

A

T2

T2

T2

(nem is lehet) hat annak

(ugyanugy a sziilés) sem mehet szerintem otthon meg meg! pont a mai vilagban amikor az
ember mar aa kutyajdhoz meg a macskdjahoz kihivja az allatorvost mikor az sziil pedig
Onaluk azér [azért] joval (természetesebb)

(igen)

(ez a) folyamat mint (az embereknél)

(meg nem egy olyan) nagy sterilitast (kivan)

(igen)

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

(ithm)

a sziilés és egyaltalan azon (koriilmények amik)

(igen)

ott vannak akkor amikor az zajlik na most azért mondom h ez egy ehhez csak akkor lehet
megvalés- [megvaldsitani] lehetne megvaldsitani ha tényleg olyan jol képzett jol
gyakorlott babak vannak na hat sziilésznok! £

ithm

de orvos hattérrel £

igen

mindenképpen orvos hattér sziikséges

tthm

tehat azt nem lehet megcsinalni hogy jaj sziilok minttomén [mit tudom én] egy hazat
megcsinalnak sziil6 akarminek j6 aztan akkor vagy ott van vagy nincs az orvos vagy majd
jon majd hat ma- [?] ez mondjuk kérhazban is el6fordult hogy jon majd a doktor ur jon
majd csak nyugodtan (sziiljon!) ajaj

(igen) igen de ott legalabb

(na j6 igen volt mas) is

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

(igen szal [szOval] azér [azért])

(nekem apukam)

(igen de volt egy olyan is) &m mert én azt tudom am hogy mentek ott a dolgok hozza nem
nyulhatott a masik orvos az ligyeletes orvos nem nyulhatott a masik orvos (betegéhez)

1.9. abra

A tarsalgas szekvencialis szerkezetének reprezentalasa

Jollehet a beszédlépésvaltas nem determinisztikus, azonban két komponense és azok

szabalyai befolyasoljak és szabalyozzak a beszélgetés struktardjat. Az egyik komponens

az, hogy a tarsalgas résztvevoi igyekeznek a sziinet nélkiili beszédatadasra, a masik

komponens alapja, hogy a mindenkori kovetkezd potencidlis beszélévaltas ideje,

beszéldje meghatarozott.
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A beszédfordulok szerkezetét alapvetden meghatdrozza az a potencialis hely, ahol a
tarsalgas résztvevOi atvehetik a szot; vagyis alapvetden meghatarozott, hogy a
beszédpartnerek hogyan kovessék egymast. Ekkor az aktualis besz¢éld megnyilatkozasa
a hallgatd szamara lezartnak mindsiil, ezen a ponton a kdvetkezd beszélonek el lehet
kezdenie a sajat beszédlépését. A beszédlépés végét a megnyilatkozd az esetek
tobbségében jelzi. A beszédlépés jelzésére szamos akusztikai, szintaktikai, gesztus,
pragmatikai stb. eszkoz all a besz¢€l6 rendelkezésére.

A beszélovaltds rendje tehat szabalyok altal vezérelt, ¢és amelyeket a
kovetkezOképpen irja le Ivanyi (2001, alapul véve Sacks—Schegloff—Jefferson
munkajat):

1. A beszéd joganak odaitélése a valtasra alkalmas helyen torténik.

a) A kovetkezd beszélot az addigi beszéld valasztja kiilvalasztassal. Csak a
valasztottnak szabad, illetve kell beszélnie.

b) Ha nem torténik kiilvalasztas, a beszélgetdpartnerek egyike on(ki)valasztas vagy
belvélasztas atjan nyeri el a beszéld rangjat. Aki elséként kezd beszélni, az nyer jogot
egy beszédlépés megtételére.

¢) Ha sem kiil-, sem belvalasztas nem torténik meg, az eredeti beszéld folytathatja a
1épését.

2. l.c) esetén a lehetséges beszélovaltas kovetkezd helyén Ujra az 1. a)-—c)
szabalysorozat 1€p érvénybe, és igy tovabb minden beszéldvaltasra megfeleld helyen
(v0. Sacks et al. 1978).

A rendszer szabalyai mind lokalisan 1épnek érvénybe, és egyiittes mikddésiiknek
rekurziv jellege van: esetrdl esetre mindig csak két Iépésegységet hatdroznak meg —
azokat, amelyek az aktudlis beszéldvaltasban részt vesznek — ¢&s ataddsukat
szabalyozzak.

Bar a beszédlépés szemantikdja, szintaktikai felépitése, fonoldgiai €s intonacids
jellemzéi megkonnyitik a beszéldvaltdst — minthogy lehetséges lezarasukat és a
potencidlis atadasra alkalmas helyet elére kiszamithatéva teszik — ennek ellenére
szerkezetiik nyelvtanfiiggetlen korlatozasoknak is ald van vetve. Interakciondlis és nem
nyelvi feltétel példaul, hogy a beszéld 1épése lezarasaval a beszédhez vald jogat
elveszitheti. Ennek elkeriilésére €s a beszédlépés lehetséges végpontja kitoldsanak az

érdekében a 1épés mellékmondatok beépitése, hozziillesztése, melléknévhalmozas stb.
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segitségével kiterjeszthetd. Egy ily mddon bovitett beszédlépés 1étrehozasdhoz sziikség
van mindkét interakcids partner beleegyezésére: a kezdeményezést a beszé€ld teszi, a
befogaddnak azonban le kell mondania a beszédhez vald jogarol és lehetdségérol.

Az egyes megnyilatkozasok a beszélgetopartnerek interaktiv egylittmiikodése soran
jonnek létre a beszéldvaltdis modellben, ahol az egyes beszédlépések
kontextusérzékenyek, vagyis a beszédlépések belsd felépitése kizardlag az aktualis
beszélgetés kontextusatol fiigg. A kontextus haromrészes: ,,interaktiv szerkezete
rendelkezik egy visszautald — azaz a megel6zé beszédlépéssel vald kapcsolatat
demonstraldo —, egy eléremutatdé — a kovetkezd, lehetséges vagy kivanatos szerkezetli
beszédlépés realizalasat meghatarozé — és egy, az aktudlis helyzettel Osszefiiggd
elemmel, amelyek mindegyike a mindenkori beszédlépés feladataihoz igazodik (vo.
Sacks—Schegloff-Jefferson 1978)” (idézi: Ivanyi 2001). A tarsalgés soran az egyén ugy
alakitja mondanivaldjat, hogy az megfeleljen a tarsalgd félnek, vagyis nagyban
beszédpartnerfiiggd (lasd részletesebben a Beszéldalkalmazkodas fejezetben). A
tarsalgasban nemcsak a beszélonek kell figyelni a beszédpartnerére, hanem forditottan
is. Tehat a hallgatonak is aktiv funkcioja: biztositja a beszEl6t figyelmérdl kiillonbozo
interakciés technikakkal, mint szemkontaktus, testtartas (vo. Streeck 1983; Bergmann
1988). igy egy megnyilatkozas hosszasaganak, tartalménak és strukturajanak oka sok
esetben a kiilonbozd ,,cimzettek” valtakozasa €s a mindenkori befogadonak a beszéldre
gyakorolt hatasa (azaz interaktiv kozremiikodése) lehet (Goodwin 1979; Ivanyi 2001).

A lehetséges beszéldvaltasra alkalmas helyeket altaldban a beszéld jelzi verbalis,
prozddiai (dallammenet, tempovaltozas, szlinettartds) vagy nonverbdlis eszkozokkel.
Ugyanakkor a hallgat6 is jelezheti, hogy 4t kivdnja venni a szot, amelyet a legtobb
esetben testtartassal jelez. Az elmult évtizedekben szamos jellemzdt vizsgaltak, hogy
megallapitsdk, milyen szerepet jatszanak a tarsalgdsok beszédlépéseinek
eldrejelzésében. Duncan (1972) azt feltételezte, hogy minden egyes interakcidoban a
besz¢ld és a hallgatd bizonyos jeleket kiildenek egymasnak, hogy milyen éllapotban
vannak a forduloban. A besz¢€l6 kiilonféle eszkozokkel jelezheti a hallgatonak, hogy hol
van lehetséges beszéldvaltasra alkalmas hely: intonacioval (csokkend, emelkedd vagy
monoton intonacid), testmozgassal (kézmozdulat befejezésével vagy egy megfeszitett
kézpozici6 ellazulasaval), konvenciondlis nyelvi jelekkel, szofordulatokkal — ez a

diskurzusjeloléknek felelnek meg — (fudod, de), de kifejezheti paralingvalis eszkozokkel
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(hangerd vagy az alaphangmagassag csokkenése), vagy szintaxissal (egész szintaktikai
egység).

Sacks €s munkatarsai (1974) a szintaxis szerepét hangstlyoztdk a beszédatadasban.
A teljes beszédlépés-szerkezeti egységet ugy lehet értelmezni, mint egy szintaktikai
egységet, amely lehet egy mondat, mellékmondat, kifejezés vagy szo. Ezek az egységek
mind szerepet jatszhatnak a beszédlépés eldrejelzésében: a hallgatd el tudja donteni,
hogy a megnyilatkozas egy egészként zajlott-e le, vagy még kiegészitésre var.

Selting (1998) szerint a miifaj és a tartalom is nagyon meghatarozé a beszédlépések
szerkezetében. A narrativak bevezetd részében példaul a hallgaté hosszan engedi a
besz¢l6t megnyilatkozni.

A tarsalgas dekddolasaban szintén fontos szerepet jatszik az intonacid. Chafe (1994)
szerint az intonacids egység egy alapvetd egység, amelyet a 1¢élegzetvétel szakit meg.
Az intonécios egységet az alaphangmagassag valtozasa, az id6tartam, az intenzitas, és a
sziinetek hatdrozzdk meg. Szamos tanulméany foglalkozott az alaphangmagassag
alakuldsaval a beszédlépések végén. Beattie ¢és munkatirsai (1982) Margaret
Thatcherrel készitett interjukat elemeztek, amelynek eredménye az volt, hogy
kimutattak tobb helyen is atvette a szot a riporter a beszélgetés soran, még akkor is, ha 6
maga nem is akarta atadni a szot. Ezeknél a pontoknal az alaphangmagassag csokkenése
volt megfigyelhetd ¢éppugy, mint a szadndékolt beszédlépés végénél. Tehat az
alapfrekvencia valtozésa eredményezte a riporter kozbevagasait, amellyel a szerzok
bizonyitottdk az FO fontos szerepét a beszélovaltasokban. Stephens és Beattie (1986)
egy olyan kisérletet terveztek, ahol a részvevoknek a tarsalgés atiratait kellett olvasni,
illetve annak hanganyagit meghallgatni. Az 4tirat és a hanganyag tarsalgdsokbol
kivagott beszédfordulo-kozepi és -végi megnyilatkozasokat tartalmaztak. Az
eredmények azt mutattdk, hogy a hanganyag alapjan a részvevok el tudtak donteni,
hogy beszédlépés-végi megnyilatkozasrdl volt sz6. Cutler és Pearson (1986) vizsgalatai
szerint csak néhany dallammenet létezik, amely szoatadast jelezne, ezek
karakterisztikdja azonban kevésbé 1ényeges, mint a fonoldgiai szerepiik.

A szoatadast szintén jelezheti hosszabb néma vagy kitoltott sziinet (Maclay—Oswood
1959). Beattie (1977) azt figyelte meg, hogy a tarsalgasban részvevok gyakran szakitjak
meg a masikat, ha a beszédjelben hosszabb néma sziinet van, illetve ahol kit61tott sziinet

realizalodik, bar ez fligg attol is, hogy a hezitaciot koveti e néma sziinet, vagyis
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kombinalt sziinet jelentkezik a beszédben. Ugyanis ha a besz¢ld tovabb kivanja folytatni
a beszédét, akkor a legtobb esetben csak kitoltott szilinetet hasznal (Horvath 2009).
Ugyanakkor a beszédtempd is alkalmas lehet a beszédlépés-kozepi, illetve -végi
megnyilatkozasok elkiilonitésére (Stephens—Beattie 1986).

Ford és Thompson (1996) eredményei azt mutattdk, hogy a sziinet segit befejezetté
tenni az intondcids egységeket. A legrovidebb észlelhetd sziinetet 0,3 percben
hataroztak meg. Jollehet ugyanakkor a sziinet nem minden esetben jelzi elore az
intonacid végét. Local és Kelly (1986) két funkciojat feltételezték a sziinetnek: az elso,
amikor a beszédjelben sziinet keletezik, amely lezarasra utal; a mésik, amikor a sziinet
mégis a beszElo folytatasat jelzi elore. A vizsgalataikban kiilonds figyelmet forditottak a
kitoltott sziinet elétti néma sziinetre. Itt is két tipust feltételeztek: az elsd tipusban a
hezitalast néma sziinet koveti, amely az utdna 1évd szohoz kapcsolddik (ekkor a beszéld
maganal tartja a szot); a masodik tipusban a kitoltott sziinetet kilégzésbol adodd néma
sziinet koveti (ekkor a hezitalas még centralizaltabb formaban realizalodik), amelyet a
legtobb esetben szoatadas kovet.

A tarsalgasok beszédforduldinak irdnyitdsaban szintén nagy figyelmet kap a
testmozgas, a gesztusok. Szamos kutatas kimutatta, hogy a testmozgas igen fontos és
integralt része a spontdn tarsalgasok beszédforduldinak szervezddésében (Beattie 1979;
Lerner 2003). Kendon 1994, 2002) szerint a gesztus szamos céllal jelenhet meg, ezek
koziil az egyik a diskurzus beszédlépéseinek eldrejelzése. A beszEéld és a hallgatd
mozdulatai jelként szolgédlhatnak a beszédlépés kifejezésében: a kéz vagy kar mozdulat
lezéarasa elore jelezheti a beszédlépés véget; ennek ellentétjeként a mozdulat folytatisa a
szoatadast gatolhatja meg.

Az utdbbi évtizedben egyre fontosabbnak tlinik a diskurzusjel6lok szerepe a
beszédfordulok eldrejelzésében (Sacks et al. 1974; Schiffrin 1987; Wennerston—Siegel
2003) (lasd bévebben a Diskurzusjeloldk c. fejezetet).

Mindezen jellemzdk egylittes megjelenése €s vizsgalata sokkal eredményesebben
mutatja a sz6atadas folyamatat, mint az egyes jellemzok kiilon-kiilon. Duncan és Fiske
testmozgds, a gesztusok, a kitoltott szlinetek, a szomszédsagi parok strukturaja. Ford és
Thompson (1996) a szintaktikai szerkezeteket, az intonaciot és a pragmatikai lezartsagot

vizsgaltdk. Az eredményeik azt mutattdk, hogy a teljes szintaktikai egységet az
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intonacid (FO emelkedés-csokkenés az intondcids egység végén), a pragmatikai
lezartsag (olyan egység, amely komplett tarsalgési cselekménynek tekinthetd) jellemzi,
amely igen gyakran a szoatadas helyét mutatja, vagyis egy komplex atmeneti
lehetdséget a hallgatonak, hogy atvegye a sz6t. Wennerston ¢és Siegel (2003) szintén a
beszédlépéseket mint komplex folyamatot vizsgalta, foként fonoldgiai és szintaktikai
interakciok egyiittes miikodéseként. Tanulmanyaikban az intonécid, a szilinet és a
szintaxis egyiittes miikodését elemezték. Megallapitottdk, hogy mind a harom bonyolult
egylittmiikodéseként jon 1étre a szdatadas, illetve hogy az intonacio sok esetben képes
feliilirni a szintaxis altal kijelolt hatarokat. Az elemzéseikbdl tovabba az is kidertilt,
hogy az az intonacios egység, amely erésen emelkedd mintazattal realizalodik, nagyobb
valoszinliséggel jelzi a beszédlépés végét, mig az az intondciés egység, amely
alacsonyan emelkedd mintazattal valésul meg, a legtobb esetben a beszéd folytatasat
jelzi. Megallapitottdk tovabba azt is, hogy a korpuszban azon intonacios egységek,
amelyek erdsen emelkedd0 mintazattal realizalodtak, nem feltétleniil kérdo
megnyilatkozasok voltak. Kiemelték tovabb azt is, hogy amikor hosszabb sziinet jelent
meg (0,5 percnél nagyobb), akkor a beszéld folytatta beszédét tovabbra is. Ezt azzal
magyaraztak, hogy a hallgatoénak 0,3 percnél lett volna lehetdsége atvenni a szot (Ford—
Thomphson 1996), de ezt elmulasztotta, igy a beszélo folytatta a megnyilatkozasat.
Ugyanakkor azonban ezt nagyban egyénfiiggdnek talaltak.

A beszédfordulokra irdnyuld elemzések tobbsége az angol nyelvre tortént meg.
Néhany vizsgalat 1étezik azonban mas, foleg német (Auer 1996), spanyol (Placencia
1997), japan (Hayashi 1991; Tanaka 2001) nyelvre is. A magyarra is torténtek mar
kisérletek, foként a prozodia és a szintaxis egyiittes miikddésével kapcsolatosan a

beszédfordulokban (Marké 2006; Németh 2007, 2008; Bata 2009; Lerch 2011).

1.3.2. Diskurzusjelolok

A verbilis jelzések koziil a legtobbet kutatott téma a diskurzusjelolok szerepe a
beszédlépések szerkezetében. A diskurzusjeloldket (DJ) a magyar nyelvben tobb
kiilonb6zd  elnevezéssel szokads illetni: konnektorok, pragmatikai kotdszok,
tarsalgasszervezd ¢és -jelold 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
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1999: 932-937; Schourup 1999: 227-265). A diskurzusjeldldk olyan nyelvi-pragmatikai
egységek, amelyek a tarsalgadsban ismertetd jegyei lehetnek a beszédforduloknak, igy
nagyban hozzajarulhatnak a beszéldszegmentalashoz, a diskurzus mikodésének
megértéséhez (Fraser 1999: 931, Louwerse—Mitchell 2003: 199; Marké—Dér 2011).

A diskurzusjeloloket egyre kiterjedtebben vizsgaljak, illetve a kutatasok altal leirt
eredményeket egyre tobb helyen alkalmazzdk. Ezen nyelvi jelenségekkel foglalkozo
tanulmanyok egy része igyekszik az 0sszes lehetséges DJ-t vizsgalni (angol nyelvben:
Schourup 1982; Schiffrin 1987; Watts 1989; olasz nyelven: Bazzanella 1990; francia
nyelvben Holker 1991), a kutatasok masik része azonban csak egy-egy DJ kiterjedt
elemzését tlizte ki célul (Lakoff 1973; Svartvik 1980; Owen 1981; James 1983; Carlson
1984; Schiffrin 1985; Watts 1986; Blakemore 1988).

A human-human tarsalgasokban szdmtalan diskurzusjeloldt talalhatunk. A DJ egy
olyan nyelvi egység, amelyet a beszélok a kozléseik elején hasznalhatnak jelezvén,
hogy a diskurzus mely allapotaban vannak (Cohen 1984; Grosz—Sidner 1986). A DJ
arra is alkalmas példaul, hogy egész diskurzusszerkezetet valtoztasson meg, ilyen
példaul az angolban a by the way ("mellesleg’, ’egyébként’).

A szakirodalomban a diskurzusjeloléket a funkcidjuk alapjan szokas elkiiloniteni a
nem diskurzusjel6ldi szerepii szavaktol. Igy alapvetéen ezen elemeit a tarsalgasnak
funkcionalis csoportként tartjdk szdmon a szakirodalomban. A kategorizalasat azonban
nagyban megneheziti, hogy igen heterogén csoport az eredetiiket tekintve, hiszen
kiilonboz6 szofajokbol eredhetnek (hatarozoszo, kotdszo, ige stb.), illetve kiilonbozd
nyelvi szintll egységekbdl szarmazhatnak (lexémak, kiilonféle szintagmdk stb.), és
mindemellett nonverbalis diskurzusjelolok is 1éteznek (Schiffrin 1987; Markd 2005,
2006). Diskurzusjelolok nagyobb szamban a beszélt nyelvben fordulnak eld, de egyes
irott miifajokban is megtalalhatok (Schiffrin 2001; Dér 2006).

A diskurzusjeleloldk szamos funkcioja koziil az egyik legjelentésebb, hogy sokszor
utalhat a beszédlépések végére, illetve annak kezdetére. Mivel a jelen dolgozat alapvetd
célkitlizése a beszédfordulok automatikus elérejelzése, igy a DJ-k ezen szerepérdl szolo
munkakat mutatjuk be itt.

A diskurzusjelolokkel kapcsolatban alapvetdéen azt kell elemezni, hogy a
beszédvaltasokban milyen szerepet jatszanak, hogyan mukodtetik a beszédlépések

kezdetét, fenntartasat, végét, hiszen ez kozelebb vihet a DJ-k szemantikai és
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pragmatikai megkiilonboztetéséhez. A feladat elsére igen konnylinek tinhet, azonban
korantsem olyan egyszerli. Szdmtalan szabalyt, eldirast ¢és jellemzdt irtak le a kutatok a
DJ szemantikai, illetve pragmatikai funkcidinak elkiilonitésére (Turner 1999). Az
alapfeladat tehat az, hogy hogyan lehet elkiiloniteni azt, hogy a DJ szemantikai vagy
pragmatikai szerepben all-e a beszédforduloban (Fisher 2000).

A tarsalgdsban minden jelenségnek funkciondlis szerepe van. Példaul a sziinet
gondolkodasi 1d6t biztosit a beszélonek a gondolatainak a megformaldsara, a
kotészavaknak a beszédlépések Osszekottetését biztositja, a hattércsatorna-jelzések a
hallgatéi figyelmet jelzik a beszeld felé. A toltelékszok eldhivasa és kivitelezése kdzben
a kozlonek lehetdsége van a megfeleld sz6 aktivalasara (Gosy—Horvath 2009).

A kutatasok tobbsége megegyezik abban, hogy a DIJ-knek fontos szerepe van
beszédlépések szervezddésében, de dnmagukban nem elégségesek. Schiffrin (1987)
szintén amellett érvel, hogy szamos kiillonb6zd tényezd vesz részt a tarsalgas
szerkezetvaltasaban (1987). Emellett a DJ-knek beszédlépésvéget jelold szerepet
feltételez (Schiffrin 1987), illetve, beszédlépést fenntartd szerepet: pl. a you know
(Schiffrin 1987). Sacks ¢és munkatarsai (1974) a DJ-k beszédlépéskezdd szerepét
hangsulyoztak well, but, and, so DJ-ket vizsgalva. Sok esetben az adott diskurzusjel6lé
akar multifunkcionalis is lehet: lehet beszédlépést inditoi, zardi és fenntartdi szerepben
is, mint ahogy az angolban az uhm, yes (Fisher 2000). Azonban éppen ezeket a
hangsorokat az angolban tartalmas széknak, DJ-knek és fillereknek egyarant tartjdk, ez
részben a szerz6tdl, a szemlélettdl, a funkcionalis vizsgélattol és az adott kozlésrészlet
jellemzditdl is figg.

A diskurzusjel6lé egyik gyakori funkcidja a hattércsatorna-jelzés. Egyes elméletek
szerint a hattércsatorna-jelzés lehet beszédforduld, de tobbségében elkiilonitik attol
(Yngve 1970; Duncan 1972). A jelen munkdban a héattércsatorna-jelzést nem tekintjiik
azonosnak a beszédlépéssel. A hattércsatorna-jelzés (lasd részletesebben az Egyszerre
beszélés fejezetben), mint az aha, iihiim stb., jelzik, hogy a kommunikacios csatorna
még nyitott, és egyben jelzi a beszélonek, hogy folytathatja a mondanivalojat, illetve a
hallgaté nem kivéanja atvenni a sz6t (Marko 2005).

A diskurzusjelolok funkcioi a kovetkezd lehetnek: (i) kapcsolatot teremt a
megnyilatkozasok kozott (Knott—Sanders 1998; Fraser 1999), (ii) 6sszekoti a globalis €s
a lokalis diskurzusstruktarakat (Schiffrin 1987; Redeker 1990), (iii) jelezheti a nem
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kivant masodik részt a szomszédsagi parban (Pomerantz 1984; Schiffrin 1987); (iv)
nyugtazo szerepet is betolthet (Jefferson 1984); (v) lehet hattércsatorna-jelzések (Yngve
1970); (vi) segitheti a hallgatét az informaciok feldolgozasadban a spontan tarsalgasban
(Fox Tree—Schrock 1999); (vii) a visszacsatolast adhat a beszélonek a hallgatoi
jelenlétrdl (Fox Tree—Schrock 2002). Bangerter és munkatarsai (2004) az uh-huh, yeah,
right, okay DIJ-ket vizsgaltak, amiket 6k ,,projekt marker’-nek hivtak. A DJ-ket mint
atmeneteket vizsgaltdk a telefonbeszélgetések kiilonb6z6 részeiben. Az elemzéseik
szerint a DJ-nek inkabb a globdlis szintli diskurzusszerkezetekben van jelentdsége,
kevésbé a lokalis beszédfordulok szerkezetében.

A diskurzusjelolok fontos szerepet tdltenek be a diskurzus struktirajaban, igy
felhasznalhatok a diskurzusban 1év6 egységek szegmentaldsaban, €és az egységek kozotti
kapcsolatok feltérképezésében. A diskurzusjeloldk jelentésének meghatirozasa gyakran
hozzésegithet a kommunikacios lizenet megértéséhez is. A diskurzusjeloloket és azok
szerepét  vizsgaltdk  nagy  szovegkorpuszokban  (Mann—Thompson  1988;
Sporleder—Lascarides 2008), érveld dialogusokban (Cohen 1984), interjikban (Schiffrin
1987; Hirschberg—Litman 1993), illetve olyan tarsalgdsokban, amelyek igen
interaktivak, igy igen gyakoriak benniik a beszélovaltasok, mint példaul a
feladatvezérelt tarsalgasok (Heeman—Allen 1999) és spontan tarsalgasok (Popescu-
Belis—Zufferey 2006). Ezekben a kutatasokban kimutattdk, hogy a diskurzusjel6ldk
fontos szerepet toltenek be tarsalgasi egységek hatirainak meghatarozasaban, illetve
azok kommunikacios szadndékdnak kijelolésében (vo. Hirschberg—Litman 1993;
Heeman—Allen 1999; Popescu-Belis—Zufferey 2006).

Petukhova és Bunt (2009) kutatisukban a diskurzusjeloléket mint tobbfunkcids
jelenségeket vizsgalta. Mar Shiffrin (1987) is kimutatta, hogy a diskurzusjeldléknek
tobb funkcidja lehet egy idében, példaul az and gondolatmenet-6sszekotdi szerepe, és a
beszédlépés folytatasara tett cselekvés szerepe is lehet egyazon idOben. A szemantikai
keretében Dynamic Interpretation Theory (DIT, Bunt 2000) ugy vizsgalja a
diskurzusjeloloket mint a dialogus egyszerre tobb tevékenységet végzd elemeit, mint
példaul a folytatasra 6sztonzd cselekvés, valtasra 0sztonzd cselekvés, kommunikativ
visszajelzes stb.

A nemzetkdzi kutatasokban a diskurzusjeloloknek jelentds szerepet tulajdonitanak a

tarsalgdsok egységeinek meghatarozasaban is, illetve az egységek kommunikaciods
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funkcidinak azonositdsdban (v6. Heeman—Allen 1999; Popescu-Belis—Zufferey 2006;
Volha Petukhova—Bunt 2009). Angol nyelvi tarsalgasban a beszédlépések 44%-anak az
elején szerepelt diskurzusjelold (Heeman—Allen 1999). Dér (2012) szintén nagy aranyu
eléfordulast adatolt a beszédlépések elején a magyar nyelvre. Ugy tiinik tehat, hogy ez
az arany tobb nyelven is igazolodott.

Magyar nyelven a verbalis eszkdzok spontan tarsalgasokban vald vizsgélataval, azon
beliili a diskurzusjel6lok szerepével kevés tanulmany foglakozott (Dér 2010; Marko—
Dér 2011, Shirm 2011). Az egyik legkiterjedtebb elemzést a téméaban Dér (2012)
végezte el. Spontan tarsalgdsokban elemezte a diskurzusjelolok gyakorisagat a
beszédlépések kezdetén és végén. Az eredmények azt mutattak, hogy szamos magyar
diskurzusjeldld tipikusan az éltala bevezetett beszédlépés elején fordul eld, mint példaul
a kotdszoi eredetli jelolok (pl. tehat, és, de). Kivételt képeznek azok, amelyek
kotészoként sem vagy nem mindig tagmondatkezdd helyzetliek (pl. meg, pedig, bar).
Tovabba kimutatta, hogy a diskurzusjelolok eléforduldsa igen magas a beszédlépés
kezdetén (43%), amelyek szamos valtozatban jelenhetnek meg. Az eléfordulasok tobb
mint felét (581 db, 52,7%) minddssze haromféle egyszavas diskurzusjelld adta ki: a
hat, a de és az és. Az elemzések soran megallapitotta, hogy a beszédlépések 43,38%-
aban szerepelt a széatvételkor diskurzusjelold elem. Mivel a DJ-k ilyen jelentds
szamban fordulnak el a beszédlépések elején, ezért felmeriilt az igény ezen elemek
automatikus osztalyozésara.

A nyelvészeti indittatdsu kutatdsok kimutattak, hogy a diskurzusjelolék nagy
szazalékban fordulnak eld a beszédlépés elején, jelezvén a szdatvétel szandekat. Ez a
jelenség fontos jellemzdje lehet a beszédvaltas-detektalasnak. Tehat az elsd feladat az,
hogy a folyamatos beszédben valamiképpen automatikusan megtalaljuk a
diskurzusjeloloket.

A tarsalgasstrukturak kutatdsanak fontos célja, hogy feltarja, hogy milyen lehetséges
jelentései és funkcioi vannak a diskurzusjel6loknek a dialégusokban, és azok hogyan
korreladlnak a megnyilatkozas megfigyelhetd jellemzdivel (prozddia, szintaxis, lexikai
infiraciok), ahhoz hogy azokat minél pontosabban lehessen automatikusan felismerni és
osztalyozni (Petukhova—Bunt 2009).

A DIT a diskurzusjel6lokhoz a kovetkezd funkcidkat tarsitja: feladat (Task),

visszacsatolas az el6zd kozlés feldolgozasardl a beszeéld altal (Auto-feedback), vagy
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mas partnerek altal (Allo-feedback), beszél6 megnyilatkozdsdnak produkcios
nehézségei (Own-Communication Management) vagy mas partnereké (Partner—
Communication Management), a besz¢ld szamara 1do, hogy folyatatni tudja a beszédet
(Time Management), kapcsolatok 1étrehozéasa €s fenntartasa (Contact Management), a
kovetkezd beszédlépés bevezetése (Turn Management), egy lehetséges mod, hogy a
beszE€ld megvaltoztassa a parbeszéd strukturajat (Dialogue Structuring), az interakcio
szocialis aspektusanak mutatoja (Social Obligations Management). Petukhova és Bunt
(2009) ezeket a funkcidkat osztalyozta automatikusan spontan tarsalgasokban. A
funkciodk elkiilonitésére prozodiai, szogyakorisagi és kollokacios jellemzdket hasznalt.
A prozoédiai jellemzOokon beliil az FO-t, az energiat, zongemindségre utald jellemzoket,
beszédtempodt, beszédhang-iddtartamot mért. A szdégyakorisdghoz szoézsdk modellt
alkalmazott (1asd részletesebben Zhang et al. 2010). A lexikalis felépitést bigrammokkal
¢és trigramokkal modellezte. Az eredményei szerint a diskurzusjelolok valéban fontos
szerepet toltenek be a DIT altal meghatarozott funkciok betdltésében. Ebbol kiemelnénk
a beszédvaltasok miukodtetését. Tovabbd azt is bizonyitottdk, hogy tanuld
algoritmusokkal a diskurzusjelolok azonosithatok a szovegben, ¢és funkcidik
elkiilonithetok.

Kawahara és munkatarsai (2004) a diskurzusjeloloket mint a topik kezdetének
markerét hasznaltdk fel a szobeli eléadasok szegmentalashoz. Megfigyeléseik szerint a
beszédlépés elsd egységében tipikusan diskurzusjeldldk fordulnak eld, példaul a Now, 1
would like to... esetében. A rendszeriik egyik kiinduldpontja a sziinet. Ugyanis a szobeli
eldadasokban a besz€lo sziinetet tart a didk kozott, illetve az egyes topikok eldtt. Ezt
kihaszndlva jelolhetok ki a beszédlépések. A diskurzusjeldloket szdgyakorisaguk
alapjan nem ellendrzott tanuldssal, kiiszobértéket hasznalva indexelik. Az eredményeik
bizonyitjdk a diskurzusjeloldk szerepét a topikok szegmentdlasdban a szdbeli
eldadasokban. Sajnos, a rendszer miikodése igen nagyban fligg a beszédstilustol.

A diskurzusjelolok Iényeges kozos vondsaként emliti tobb tanulmany, hogy
elkiiloniilnek a mondat tobbi részétdl, prozodiailag fiiggetlenek, amit szoban az egység
eldtti és utani sziinet, irdsban kdézpontozas jelez (példaul: Zwicky 1985: 303-304, idézi
Fraser 1999: 933; Jucker—Ziv 1998: 3, idézi Gonzdlez 2004: 43—44). A nemzetkozi
szakirodalomban megjelend, a diskurzusjel6lok eldtti és utani sziinettartdsra iranyulo

kisérleti fonetikai kutatdsok eredményei ugyanakkor ellentmondani latszanak ennek.
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Dér és Marko kutatdsukban azt talaltdk (2012), hogy sem a diskurzusjeldloket
megel6zden, sem Oket kovetden nem jelentds mértékli a sziinetek el6forduldsa. A
beszédlépéskezdd helyzet is csak bizonyos diskurzusjeldloket jellemez, altalanossagban
nem elegendd tampont a diskurzusjeloléi €s a szintaktikai szerep elkiilonitéséhez.
Megallapitottak tovabba, hogy a vizsgalt homofonok tobbsége gyakrabban fordult el
tagmondatzard helyzetben diskurzusjeloldként, mint szintaktikai szerepében. A
szegmentalis realizacioban semmilyen kiilonbség nem volt felfedezhetd: minden

lenizalt alak megjelent mindkét funkcioban.

1.3.3. Egyszerre beszélések (atfed6 beszéd)

A térsalgas soran a monologikus beszédre jellemzd akusztikai és nyelvtani szabalyok
nagyszamu variancidja mellett mas nehezit6 jelenségek is megjelennek. Ezek lehetnek a
tarsalgast jellemz6 egységek, mint példaul a beszédforduld, az egyszerre beszélés, a
nonverbalis jelek (nevetés) stb., ezért a beszélodetektalaskor valamennyiiik
modellezésére sziikség van (Boakye et al. 2008, 2011; Zelendk et al. 2010). A
jelfeldolgozas szempontjabol a tarsalgas sordn tobb esetben van olyan iddkeret, amikor
a beszEélok egyszerre nyilatkoznak meg, vagyis a toliikk szarmazo6 jel parhuzamosan
zajlik. Ez azért kiemelkedden fontos, a jelfeldolgozas szempontjabol, mert ezek
korlatozottan feldolgozhat6 részei a beszédnek.

Az egyszerre beszéléseken beliil a korai kutatdsok kezdetben csupan a tarsalgasok
egy igen érdekes jelenségeként vizsgaltdk a hattércsatorna-jelzéseket, amelyeknek
tipikusan szocialis interakcids szerepet tulajdonitottak (Yngve 1970; Sacks et al. 1974;
Duncan and Fiske 1985; Ward 1997). Szadmos megnevezése létezik ennek a fajta
hallgatéi viselkedésnek: a folyamatos figyelem jele (‘signals of continued attention’)
(Fries 1952), elismerés (‘recognition’) (Rosenfeld 1966, 1967), parhuzamos
visszacsatolas (‘concurrent feedback’) (Krauss—Weinheimer 1966), kisérd jelzések
(‘accompaniment signals’) (Kendon 1967), hallgatéi vélasz (‘listener responses’)
(Dittmann—Llewellyn 1967, 1968; Bavelas et al. 2002), jovahagyas (‘assent terms’)
(Schegloff 1968; Leet—Pellegrini 1980), hattércsatorna-jelzés (‘backchannels’) (Yngve
1970; Duncan 1972, 1973; Duncan—Niederehe 1974 Duncan—Fiske 1977, 1985),
0sztonzés (‘encourager) (Edelsky 1981), korlatozott visszacsatolds (‘encourager®)

(Kraut et al. 1982), hallgatéi fogékonysag (‘responsive listener cues’) (Miller et al.
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1985), minimalis valaszok (‘minimal responses) (Fishman 1978; DeFrancisco 1991;
Bennett—Jarvis 1991), reaktiv tokenek (‘reactive tokens’) (Clancy et al. 1996), elismerd
tokenek (‘acknowledgment tokens‘) (Jefferson 1984, 1983/1993; Drummond—Hopper
1993a, 1993c¢), nyugtazo tokenek (‘receipt tokens‘) (Heritage 1984).

A hattércsatorna-jelzések tobbsége olyan jelenség, amely igen rovid idétartamt, a
hallgaté a besz¢éld megnyilatkozasa alatt produkalja dket, ezek funkcionalisan nem a
szoatvételre iranyulnak, sokkal inkdbb a beszélot motivaljak beszédének folytatasara

(1.10. abra).
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T2
T1

T2

T1

T2
(T2
(A

T2
T1

T2

T2

T1

(A
T2

¢s akko[r] ez mérhetd ezt tudjak fél év van ra tudjak hogy mi a helyzet a masik pedig ez
a bizonyos zenetorténet dolgozat nalam is puskaznak 6ssze-vissza puskdznak
ugyanakko[r] pedig azt mondom hogy meghallgatta egyszer télem jegyzetelte

tihiim

aha

A megirta a puskat

igy van

leirta

igen

kijavitom legalabb négyszer hallotta és hogyha azt mondom neki legkdzelebb hogy

subert [Schubert] akkor nem azt mondja ra hogy artista [ hanem azt mondja ra hogy
zeneszerzo

igen azt hiszem hogy ezt igy
igy lehet 7?)

nem nem)

szoval

nem nem ilyen terrorral

aha
A nem gy csindlom mint a magyardran
aha

A magyar6ran nyilvan nem engedem hogy puskazzon

aha igen

mer[t] mer[t] muszaj

persze

énekoran puskazik puskazzon ne feltlinéen kész nem érdekel de de hallott ezekrél

a dolgokrol és az)

igen és akkor mar nem

az b6ven elég bdven elég nekem

1.10. abra

Hattércsatorna-jelzések (ddlt betiivel) és az egyszerre beszélések (alahtizassal jelolve) a

tarsalgas soran

Az éltalanos definici6 szerint ez a jelenség alapvetden arra szolgal, hogy a besz¢€l6t

informaljak arrdél, hogy a hallgaté az lizenetet megkapta, megértette, elfogadta vagy
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valamilyen hiba miatt a beszél6t kiegészitésre kéri. A késdbbi kutatasok alapjan
azonban kideriilt, hogy ennél joval tdgabb a hattércsatorna-jelzések funkcidja. A
hattércsatorna-jelzések besorolasat neheziti, hogy szdmos véaltozatban jelenhetnek meg.
Sok esetben lehetnek Onmagukban allok, mint példaul mmm, hm, aha, de nagyon
sokszor kapcsoldodnak egyméshoz, mint példaul ja iihiim. De megjelenhetnek mas
tartalmas kifejezésekkel is, amelyek legtobbszor igenld vagy tagado szavak, példaul aha
igen, aha tudom. Mivel nagy a hattércsatorna-jelzések megvalosuldsainak szama, ezért a
gyakorlatban a leggyakoribb eléforduldsokat szokas elemezni, illetve kategorizalni. A
szakirodalomban alapvetden két megkozelités Iétezik ezen hallgatdéi reakcid
kategorizalasara. Az egyik az egyesité megkozelités (Fries 1952), amely ugy kezeli a
hattércsatorna-jelzéseket, mint egy kategdriat vagy osztalyt, amely egy csoportja a
kiilonboz6é hallgatoéi valaszok megvaldsuldsainak. A madsik a felosztd megkozelités,
amely foként a felosztast veszi alapul, és amely etnometodoldgiai megkozelitésii. Ez a
megkozelités egy vagy tobb diszkrét szekvencialis Osszefiiggésben elemzi a
hattércsatorna-jelzéseket, ¢és igyekszik bizonyitani, hogy minden ilyen jelenség
megkiilonboztetd interakcios funkcioval bir.

Az egyesitd megkdzelitést szamos teriileten alkalmazzak, mint a nyelvészetben, a
nyelv és a tarsadalom viszonylataban, interkulturalis megkozelitésekben, a kisérleti- és
szocidlpszichologidban. A korai kutatdsok az 1960-as évektdl a kisérleti ¢és
szocialpszicholdgia feldl érkeztek (v6. Rosenfeld 1966, 1967; Dittmann—Llewellyn
1967, 1968; Kendon 1967), majd folytatodtak napjainkig (v6. Bavelas et al. 2002). A
korai munkékban a hattércsatorna-jelzések két jellegzetességére koncentraltak. Egyrészt
a hattércsatorna-jelzések strukturalis jellegzetességére, masrészt a tarsalgasban betdltott
altalanos, illetve még inkabb specifikus szerepérdl a beszélgetés tervezésében és
megértésében. A strukturalis jellegzetességgel foglalkozd tanulmanyok tobbsége a
hattércsatorna-jelenségeket mas nem verbalis jelenségek, mint kézmozgés, gesztus,
nevetés Osszekapcsolodasaban vizsgalta a tarsalgasokban (vo. Birdwhistell 1962;
Kendon 1967; Dittmann—Llewellyn 1967, 1968; Brunner 1979; Bavelas et al. 2002). A
tarsalgasban betoltott szereppel foglakozd kutatdsok a hattércsatorna-jelzéseket mint a
nem-beszédlépés meglétét elemezték a tarsalgasokban (Yngve 1970; Duncan 1972,
1973; Duncan—Niederehe 1974; Duncan—Fiske 1977, 1985). Az Gjabb kutatasok szerint

ezek a jelenségek nem beszédlépések, és nem hordoznak 1j informaciét, hanem
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elésegitik a tarsalgas folyamatossagat, dinamikus szerkezetét. Tovabba az is jellemzd
rajuk, hogy tobbségiikben atfedésben jelentkeznek a beszéld6 megnyilatkozasanak utolsd
szakaszaval, ugyanakkor fliggenek az aktualis besz¢ld kdvetkezd beszédlépésétol. Azt is
megfigyelték, hogy szamos esetben a hattércsatorna-jelzéssel megfordul a beszédlépés,
¢s a hallgatd veszi at a szot. Azt is kifejezheti tovabba, hogy a hallgatonak nem all
szandékaban atvenni a szot, tovabbi folytatasra kényszeritve ezzel a beszéldt (Pipek
2007).

A felosztd megkdzelitésben a kutatok a tarsalgasokban egy-egy hattércsatorna-
jelenséget elemeztek szekvencialis kornyezetben. Ellentétben az egyesitd
megkozelitéssel, ebben a felfogdsban nem vizsgaljak a hattércsatorna-jelzések és a
kiils6 koriilmények viszonyat. Vizsgdljdk azonban a hattércsatorna-jelzések
beszédlépések szervezodésében betdltott szerepét. A konverzacidelemzés irodalmaban
szamos olyan hattércsatorna-jelzést talalunk, amely részletes leirassal rendelkezik. Az
elemzések szerint mindegyiket meg lehet kiilonboztetni elhelyezkedésiik és szerepiik
szerint a szekvencidlis kornyezetiikben, illetve hogy milyen hatdssal vannak a késdbbi
beszédlépésre. Ezek a tokenek a kovetkezdk: yeah, uh huh és mm hm (Schegloff 1982;
Jefferson 1983/1993, 1984; Drummond—Hopper 1993a, 1993b, 1993c); oh (Heritage
1984), wow ¢és good (Goodwin 1986), okay (Beach 1993, 1995; Pillet—Shore 2003), és
mm (Gardner 2001). Schegloff (1982) az uh huh hattércsatorna-jelzést vizsgalta angol
nyelvll tarsalgdsokban. Az eredményei azt mutattdk, hogy a hattércsatorna-jelzéseket
lehet ugy vizsgalni, mint interakcios teljesitményt, amely részben 6nmaga is szervezi a
beszédlépések felépitését. Megfigyelte, hogy az uh huh leggyakrabban folytatasra vald
Osztonzésre hasznaljak; ennek szerepe, hogy Osztondzze az el6zd felszolalot, hogy
folytassa a beszélgetést. Schegloff azt is megjegyzi, hogy az uh, huh jelzést hosszabb
megnyilatkozasokkor is hasznaljak. Jefferson (1983/1993, 1984) a mm, hm és a yeah
hattércsatorna-jelzéseket vizsgalta, mint elismerd jelenségeket. Az eredményei azt
mutattdk, hogy a két hattércsatorna-jelzés funkcionalisan és szekvencialisan kiilonbozik
egymastol. Az mm hm inkabb passziv részvételt jelezhet, mig a yeah a beszél6i
egylittmiikddést. A passziv részvétel Jefferson (1984) szerint itt azt jelenti, hogy a
hallgat6 jelzi, hogy a beszéld egy hosszabb megnyilatkozasdnak kozepén jar, és

folytatni kivanja.
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A hattércsatorna-jelzések osztalyozasa nehéz feladat. Mivel a tanulmanyok tobbsége
a hattércsatorna-jelzést analitikus szempontbdl elemzi a tarsalgasokban, mint az egyéni
jelek egyediilallosagat, ezért az osztdlyozasi rendszer kialakitasara az 0sszegzd
megkozelitések torekedtek. Az osztilyozasi rendszerek tobbsége Duncan és
munkatarsai munkassagan alapszik (Duncan 1972, 1973; Duncan—Fiske 1977, 1985;
Duncan—Niederehe 1974). A  csoportositdsukban a  hattércsatorna-jelzéseket
megkiilonboztetik a tobbi hallgatdéi €s beszéldi viselkedéstdl, mivel ezeknek nincs
beszédlépésstatuszuk. Duncan és Fiske (1985) amellett érvel, hogy a hattércsatorna-
jelzések nem alkotnak beszédlépést. Szamos szerzd ezzel szemben a hattércsatorna-
jelzéseket beszédlépésként értelmezi, ezt a felfogas azért problematikus, mivel maga a
beszédlépés sem egyértelmiien definidlt. Ez vezetett Schegloff (1982) felvetéséhez,
hogy a hattércsatorna-jelzések turn-stituszat eseti elbirdlas alapjan kell értékelni a
lokéalis szekvencialis kornyezetet figyelembevételével, utalva a szekvencialis és az
interakcios célokra, amelyek megteremtik ezt a kornyezetet.

A hattércsatorna-jelzések  beszédlépésként ¢és nem-beszédlépésként  torténd
definialasanak problémaja mas kritériumok kereséséhez vezetett. Uj kritériumként jelent
meg a floor, vagyis a beszédjog (v6. Hayashi—Hayashi 1991) és a formdja és/vagy a
hallgatoi valaszok szekvencialis felépitése (Tottie 1991; Clancy et al. 1996). Ennek a
kritériumnak az alkalmazésa azonban ugyanolyan problémas kérdéseket vetett fel, mint
a beszédlépés.

A hattércsatorna-jelzések kategorizalasat neheziti tovabb az, hogy hasznalatuk erésen
kultirafiiggd. Az 6tvenes évektdl kezdve megnétt azon tanulmanyok szdma, amelyek a
hattércsatorna-jelzéseket kiilonbozd kulturdkban vizsgaltdk (Hayashi—Hayashi 1991;
Clancy et al. 1996; Ward-Tsukahara 2000; Beach—Lindstrom’s 1992). Tao ¢és
Thompson az amerikai angol és a japan nyelvben vizsgélta a hattércsatorna-jelzések
megvaldsulasait. Kutatasukban kimutattdk, hogy az amerikai angolban sokkal
gyakoribb ez a jelenség, mint a japanban. Tovéabba azt is leirtdk, hogy az amerikai
angolban gyakran jelenik meg atfedd beszédként, és a beszédlépések végén, mig a
japanban sokkal gyakrabban a beszédlépés végén, ritkdbban atfedd beszédként. A két
nyelvben a funkciét tekintve is talaltak kiilonbséget. Mig a japanban tobbségében
megerdsitd, tdmogatd funkcidoban hasznaljadk a hattércsatorna-jelzéseket, addig az

amerikai angolban sok esetben folytatasra biztat6 funkcidban is megjelenik.
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Az egyszerre beszélések vizsgalata is igen nagy szamu (pl.: Cetin—Shriberg 2006,
Marko6 2005). Az atfedd beszéd tobb szempontbdl is jelentds. A diskurzuselemzésben
fontos kérdés, hogy mikor kovetkezik be az egyszerre besz¢lés a tarsalgo felek szocialis
viszonyaitol, ismertségi fokatol és egyéb tényezoktdl fliggden, €s hogy ezek az atfedd
beszédek milyen szintaktikai, pragmatikai, illetve fonetikai formaban jelennek meg.
Fontos szerepiik van tovabba a spontén beszéd automatikus felismerésében is, hiszen az
egyszerre beszélések a gépi beszédfelismerés szamara csak korlatozottan feldolgozhato
szakaszai a beszédnek. Shriberg és munkatarsai kutatdsukban kimutattdk, hogy az
egyszerre besz¢lések igen fontos részei a tarsalgasnak, illetve hogy kozel azonosan nagy
szdmban fordulnak elé mind spontan tarsalgasokban, mind telefonbeszélgetésekben
(Shriberg et al. 2001). Az atfed6 beszéd aranya a spontan tarsalgasokban meglehetdsen
nagynak mondhaté (Cetin—Shriberg 2006; Graczi—Bata 2010). Beattie a
beszélovaltasokat elemezve (1983) kimutatta, hogy a két résztvevds angol tarsalgasban
11%-ban fordul elé egyszerre beszEélés (azaz a beszédpartner kozbevag), tobb
beszeéldnél ez az arany mar 31%. Az Ujabb kutatasok ezeket az ardnyokat igazoltak.
Jurafsky és munkatarsai (1997) angol tarsalgdsokban kimutatta, hogy a
megnyilatkozasok 19%-at a hattércsatorna-jelzések teszik ki. Ennél is nagyobb
aranyban fordulnak el6 az egyszerre beszélések a japan tarsalgasokban (Majnard 1989).
Cetin és Shriberg (2006) angol korpuszokat vizsgalva adatolta, hogy az atfedd beszéd
atlagosan 10-13%-at teszi ki a tarsalgasoknak. A hazai kutatdsokban Marko (2006) 6%-
ot allapit meg a teljes beszéd és az atfedd beszéd aranyaként négybeszélds spontan
tarsalgasban. Bata (2009) 1,7-3%-ot adatolt kutatisaban, amelyben spontan
tarsalgdsokat elemzett.

Az egyszerre beszélések tehat lathatdan nagy ardnyban fordulnak eld, és ez az atfedd
két funkciot tolt be. Egyrészt megerdsitd szerepe van (pl. igen, aha, tihiim stb., vO.
backchannel), masrészt versengd funkcioji, amikor a tarsalgds egyik szerepldje at
kivanja venni a szot, és mar az alatt elkezdi a beszédét, amikor az aktudlisan beszéld
még nem fejezte be mondanivaldjat (Ivanyi 2001; Hémori 2006; Bata 2009). Az
egyszerre beszélések megvaldsulasainak funkcionalis kategorizaldsara szamos munka
sziiletett, lasd példaul Bata (2009). A szerzd az elsd csoportba azokat az egyszerre

beszéléseket sorolta, amikor a tarsalgé felek egyszerre szdlaltak meg, vagyis egyszerre
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két onkivalasztas tortént. A masodikba azok keriiltek, amikor a hallgatd a beszéld
megnyilatkozasara azonnal reagélni probalt; vagyis ez csupan egy pillanatnyi reagalasi
szandék volt. Ekkor a hallgatoéi szandék csak egy rovid kommentér, valojaban nem
kivanja atvenni a szot. A harmadik csoportba azon egyszerre beszélések keriiltek,
amikor a szoatvétel sikertelentil jott 1étre. Ez esetben a besz¢ld magéhoz kivanja ragadni
a szot, de az eredeti besz€l6 folytatja a sajat megnyilatkozasat. A negyedik kategdridba
a beszédforduld vége eldtti megszolalasok keriiltek. Ekkor aa kovetkezd beszéld mar
elég informacidhoz jutott ahhoz, hogy atvegye a szot, és az eredeti beszEld is hajlando
megvalni beszédjogatodl.

Dér (2012) elemzéseiben az egyszerre beszélések tipikus megnyilvanulasi formait
irta le. Az els6 kategoriaba a figyelem verbalis visszajelzései kertiltek. Ekkor a hallgatot
kiilonféle igenld kifejezéseket kozol (iihiim, igen, ja, aha), mikdzben az egyik
beszédpartner beszél. Kiemeli, hogy ebben az esetben ezek a kozlések nem kérdésre
vagy feltevésre reagalnak, sokkal inkabb a hallgaté figyelmét, érdeklodését fejezi ki. A
masodik kategoridba a kommentéarokat sorolta be. Ezek sajat vélekedések, mint példaul
az egyetértés, a csodalkozas rovid kifejezése). Ekdzben a jelenlegi beszéld folytatja a
megnyilatkozasat, vagy rovid sziinetet tart. Kiilon csoportba kertiltek azok az egyszerre
beszélések, amikor a beszédpartner megismétli a beszéld6 mondandoéjanak egy részét,
kifejezve figyelmét és/vagy egyetértését. Sok esetben a hallgatd képes befejezni a
besz¢éld megnyilatkozasanak zaro részét, amely szintén okozhat egyszerre beszélést, igy
ez is kiilon kategoriaba kertilt. Fontos mozzanat a tarsalgasban, amely szintén egyszerre
beszélést okozhat, amikor a hallgatd megkisérli a szoatvételt, de ez sikertelen. Dér
kiilon csoportként veszi fel az eldbbiek kombinécidjat is, nyitva hagyva ezzel az

egyszerre beszélések megjelenési formainak Gjabb kategoridk kialakitasat is.

1.3.4. Beszéloalkalmazkodas

A térsalgasban nemcsak a gondolataink vagy informdciok atadasa torténik csupan,
hanem fontos interakcios jelenségek valosulnak meg, mint a masokkal valo
kapcsolattartds, Onmagunk értelmezése stb. A kommunikécids interakcid soran
felepitjiik, létrehozzuk, reprodukaljuk, bemutatjuk identitasunkat, a szerepeinket és a
kapcsolatainkat. Mindezek megjelennek mind a verbélis, mind pedig nem verbalis

kommunikécionkban. A hétkdznapi kommunikicioban megfigyelhetd példaul, hogy
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masképpen formaljuk meg gondolatainkat, ha egy idds vagy egy gyermek a
beszédpartner.

Ezen jelenség leirdsara sziiletett meg a beszéd akkomodacios elmélet (Speech
Accommodation Theory: SAT) (v6. Giles 1973; Giles et al. 1991), amely a
kommunikécios akkomodacio elmélet elézményeként tekinthetd. A SAT azért jott 1étre,
hogy demonstraljak a szocidlpszichologiai tényezok fontossdgat a beszéd
dinamikéjanak megértésében.

A kommunikacios akkomodacié elméletet (communication accommodation theory:
CAT) Howard Giles és munkatarsai dolgoztak ki (Giles 1973; Giles et al. 1991).
Elméletiik kozponti elgondolésa, hogy az emberi interakcié sordn a beszEld valtoztatja a
beszédét, mimikdjat, gesztusait a beszédpartner fliggvényében (Turner—West 2010).
Azokat az okokat kivanjak feltarni, amiért az egyének minimalizaljak a maguk és a
targyalopartnereik kozti tarsadalmi kiilonbségeket vagy hangstlyozzak oket a szobeli és
a nonverbalis kommunikacion keresztiil. Ez az elmélet ,,a nyelv, a kontextus és az
identitds” kozotti kapcsolattal foglakozik (Gallois et al. 2005). A CAT-ban a nyelvi
keret olyan eszkdz, amely megmutatja, és 6sszhangba hozza a tarsas kapcsolatokat a
tarsadalmi konvencidokon keresztiil (Giles—Coupland 1991). Ez 0sszhangban van a
tarsadalmi identitas elmélettel (Tajfel-Turner 1979), amelyben az egyének identitasukat
a csoportban masokkal és dnmagukkal folyamatosan 6sszehasonlitjak, és pozitivan vagy
negativan értékelik. Altalanossagban elmondhatd, hogy az egyének a sajat
csoportjukban 1évé egyéneket kedvezObben értékelik, mint az azokon kiviilieket. A
CAT azt vizsgalja, hogy hogyan jarulhat hozza a nyelvi viselkedés az identitasok
fenntartasara a verbalis és nem verbalis kommunikécios eszkozokon keresztiil a
tarsalgédsi partner fiiggvényében. A beszéld széles valtozatban modosithatja a sajat
beszédprodukcigjat (i) tarsadalmi tényezdk mentén, amelyek jellemzik az egyént vagy a
csoportot, valamint (ii) szituacids ¢€s szocialis kontextus mentén, amelyben a
megnyilatkozas megvalosul. Az akkomodaci6 tehdt a kommunikdcionk modjanak
modositasat jelenti a beszédpartner fiiggvényében (Giles—Coupland 1991). Alapvetden
kétfajta akkomodacios jelenséget irnak le: (i) kdzeledés: konvergencia és (ii) tdvolodas:
divergencia. A konvergencia az a stratégia, amelyben az egyének adaptalodnak
egymashoz a kommunikacios viselkedésiikben azért, hogy csdkkentsék a szocidlis

kiilonbséget. A divergencia soran a verbalis és nonverbalis eszkozokkel kivanja az
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egyéni novelni a tarsadalmi kiillonbségeket. A CAT tovabba megkiilonboztet harom
tovabbi funkciot, amellyel a beszélé adaptalédni képes a beszélgetés folyaman:
fenntartas, kiegészités, tavolodas (Giles—Coupland 1991). A tavolodés akkor torténik,
amikor a beszéld nyelvileg igyekszik eltérni a hallgatotol, hogy a tarsadalmi
elkiiloniilést kifejezze. A fenntartd funkcidé nem jar moédositassal, vagy nem mozdul el a
produkcioban. A kiegészitd (complementarity) funkcio olyan helyzetet ir le, amelyben
sem a konvergencia, sem a divergencia nemkivanatos kommunikacids cselekvés. Giles
¢s munkatarsai (1987) kimutattak, hogy a besz¢lok gyakran alkalmazzak ezt a stratégiat
olyan helyzetekben, amelyek hatalomkiilonbséggel jarnak. Ekkor a meglévo tarsadalmi
kiilonbségekbdl adodod verbalis jelenségek mar az elején kimutathatok, amelyek a
beszélgetés folyaman nem valtoznak, sem nem konvergalnak, sem nem divergélnak.

A SAT és a CAT mellett igen fontos modell a Vocal Channel Social Status Model
(VOCSTAT), amelyet Gregory ¢s munkatarsai dolgoztak ki (2001). Munkéajukban
amellett érvelnek, hogy a szébeli kommunikacidoban az alaphangmagassag egy igen
fontos paraméter, amely kozvetiti a tdrsas viszonyokat az egyénrdl, hogy milyen
adaptacios tevékenységet kivan folytatni: konvergal vagy divergal.

A nemzetkozi szakirodalomban a beszédpartnerhez vald alkalmazkodéas szamos
fonetikai aspektusat vizsgaltak. Bell 1984-es 6sszefoglalé munkéjaban ad atfogo képet a
hallgatéhoz valdé alkalmazkodéas kutatdsanak addigi eredményeirdl. Modellje
hallgatékdzponta elgondolasnak nevezhetd, alapgondolata, hogy a stilus valtozasa a
beszédhez kothetd személyek tényezdibdl vezethetd le. Tehat a beszéld igazodni
igyekszik a cimzetthez, sét beszédére még azok a személyek is hatassal vannak, akik
nem cimzettjei az lizenetnek, de valamilyen médon meghalljak azt: a vendéghallgatok,
akikrdl tudja, hogy halljak, és akik fontosak a beszéld szamara. A beszédalkalmazkodas
egyik legtobbet kutatott teriilete a gyermekekhez sz616 beszéd (v6. Sundberg 1999; Liu
et al. 2003; magyarra Katainé Kods 1998). A szobeli szovegtipusok kozil a
tarsalgasban fokozottan jelenik meg a beszédpartnerhez valdo alkalmazkodas
szlikségessége, hiszen a tarsalgds interaktiv nyelvi aktivitds, amelynek
megvalosulasdhoz két vagy tobb személy sziikséges, és mindegyikiiknek lehetdségiik
kell, hogy legyen az aktiv részvételre (v0. Ivanyi 2001). Szerkezete sajatsdgos
szabalyokbol, szabalyrendszerekbdl ¢és konvenciokbol ¢épiil fel, egyiittmiikodést

feltételezd szobeli tevékenység (vO. Grice 1975), a beszélgetés menetét nemcsak az
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adott pillanatban besz¢ld fél hatdrozza meg, hanem a hallgato is aktiv formalé szerepet
tolt be visszajelzéseivel, koOzbeszoldsaival, a tématol vald eltéritésekkel,
kozbekérdezéssel, igy a tarsalgas egyik legfobb jellemzdje az Gjraszabalyozas allandd
jelenléte (Boronkai 2008). A hazai akusztikai-fonetikai kutatasokban Bata és Graczi
(Bata 2009a, 2009b, Bata—Graczi 2009) munkassdga a meghatdroz6. Eredményeik azt
mutattak, hogy nem csak az életkor volt meghatarozo a beszéd temporalis jegyeire és a

beszédlépések alakulasara, hanem az ismertség foka is.
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2. A BESZELODETEKTALAS MEGOLDASI
MODOZATAI

2.1. Beszéddetektalas (VAD)

A beszélodetektalashoz fontos és alapvetd feladat a beszéddetektalas (VAD: Voice
Activity Detection), amely a beszédfelismerésben, de a hagyomanyos telefoniaban is
fontos szerepet tolt be. A beszéddetektalas soran azon részeket hatarozzuk meg az
akusztikai jel alapjan a folyamatos beszédben, ahol beszéd detektalhatd, kisziirve ezzel
a szlineteket, a kohogéseket, a zajos részeket stb.

A Dbeszéddetektalas igen egyszeriinek tlinhet, de a technologiai megvalositasa
korantsem trividlis, jollehet szdmos beszédfelismerd tartalmazza, a mai napig nem
megoldott kihivas a beszédtechnoldgia szamara.

Az elmult évtizedekben szdmos kisérletet végeztek a beszéddetektalas
tokéletesitésére (Sohn et al. 1999; Cho—Kondoz 2001; Gazor—Zhang 2003; Armani et al.
2003). A VAD algoritmusban kiilonféle akusztikai jellemzdket lehet felhasznélni, mint
példaul a jel energigjat (Woo et al. 2000), az alaphangmagassagot (Chengalvarayan
1999), a spektrumanalizist (Marzinzik—Kollmeier 2002), a nullaitmenetek szamat (zero-
crossing rate) (ITU 1996), a periodicitds mértékeét (Tucker 1992) vagy a magasabb
rendll statisztikai jellemzOket, mint az LPC analizist (Nemer et al. 2001) vagy ezek
kiilonféle kombinacioit (ITU 1993; ETSI 1999; Tanyer—Ozer 2000).

A tipikus VAD harom részbdl all: (i) zajesokkentés, (i1) jellemzdOkinyerés, (iii)
dontés. A zajszlirés altalanos megoldasa a Wiener-szlird, mely a sziird kimenete ¢és a
kivant jel atlagos négyzetes tavolsagat minimalizalja. A dontési feladat alapvetden két
modszertani megoldasra vezethetd vissza: a szabaly alaptra és a statisztikai alapura. A
jellemzdkinyerés sordn olyan akusztikai paramétereket keresiink az akusztikai jelben,
amelyek alapjan elkiilonithetdk a beszéd- €s a nem-beszédrészek. A Shone és
munkatarsai (1999) altal kifejlesztett VAD rendszerben egy statisztikai alapon miikodd
algoritmust alkalmaztak, amely a jel energidjat hasznélja akusztikai jellemzdként, az

adatok eloszlasdnak modellezéséhez pedig Gauss-eloszlast hasznaltak. A Ying és
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munkatarsai (2011) altal javasolt VAD nemellendrzott tanuldson alapuld eljarassal
(szekvencidlis keverék Gauss-modell) automatikusan osztalyozta a beszéd- és a nem-
beszédrészeket, akusztikai jellemzoként pedig Mel-frekvencids spektralis szlirdt
hasznalt. Mind a beszéd, mind a nem-beszédrészek modellezése két keverék Gauss-szal
tortént. Az ITU altal kidolgozott G.729B VAD-szabvany egyszerre négy akusztikai
paramétert is alkalmaz: a teljes €s az alacsony frekvencia energidjat, a linearis spektralis

elemzést (LPC-vel) és a nullatmenet szdmat (zero-crossing rate).

2.1.1. A VAD altalanos leirasa

A VAD kihivasa, hogy detektaljuk a jelen levo beszédjelet a zajos jelben. A VAD-ba
alkalmazott dontés a bemend jellemzdvektorokra torténik, ami legyen x. Feltételezve,
hogy a beszédjel és a zaj additiv, a VAD modul alapvetden a két kdvetkezd hipotézis
koziil valaszt:

H):x=n

H;:x=n+s

A VAD tipikus megvalositasat a kovetkezd blokkdiagram mutatja (2.1. abra), amely

harom f6 modult tartalmaz: (i) jellemzoékinyerés, (ii) dontési modul, (iii) utéfeldolgozas.

Jellemzo-
kinyerés

2.1. abra
A VAD tipikus megvalodsitasanak blokkdiagramja

2.1.2. Jellemzokinyerés a VAD megvalositasahoz

A VAD létrehozéasakor olyan akusztikai jellemzd(ke)t szokas hasznalni, amely
diszkriminativ tulajdonsaggal bir a beszéd és a nem-beszéd szegmensek automatikus
osztalyozdsdhoz. Szdmos megvalositds alkalmazza (i) fullband (energia a teljes
spektrumra) és  részsav  (subband: a  spektrum  felbontdsa  kisebb

frekvenciatartomanyokra) energiat (Woo et al. 2000), (ii) spektralis eltérést a beszéd és
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a hattérzaj kozott (Marzinzik—Kollmeier 2002), (iii) alaphangmagassagot (Tucker
1992), (iv) nulldtmenetek szamat (zero crossing rate) (Rabiner et al. 1975), és (v)
magasabb rendll statisztikakat (Nemer et al. 2001; Ramirez et al. 2006; Gorriz et al.
2006; Ramirez et al. 2007).

A legtobb VAD az éppen érkezd hangjelre (frame: keret) hatdrozza meg a dontést és
nem veszi figyelembe a kontextust, vagyis az elbtte és a mogotte allo jelet. Ugyanakkor
vannak olyan eredmények, amelyek szerint a hosszu ideju akusztikai jellemzok jol
hasznalhatok magas zajjal terhelt akusztikai jelre (Ramirez et al. 2004; Ramirez et al.

2005).

2.1.3. A VAD dontési modulja

A VAD dontési modulja tartalmazza azt a szabdlyt vagy eljardst, amely
meghatarozza a jellemzdvektorra (x-re), hogy beszéd vagy nem-beszéd. Sohn és
munkatarsai (1999) olyan VAD algoritmust hoztak 1étre, amely statisztikai eljarast,
valoszinliségi arany tesztet (likelihood ratio test, LRT) alkalmazott egyetlen jellemzdre.
Az eljards két-hipotézis tesztet hasznal, ahol az optimalis dontési szabalyt a
valoszintiségi hiba minimalizalasaval éri el Bayesian osztalyozdval.

Adott egy megfigyelt vektor az osztalyozashoz; az alapvetd feladat két
hipotézistesztre redukalhatd, amely szerint két hipotézis koziil (H, vagy H;) a

legnagyobb feltételes valosziniiséggel rendelkezdt valasszuk P(H;|x):
H
P(Hy )25 P(Holx)
Felhasznalva a Bayesian szabalyt a LRT kiszamoléasahoz:

P(Hy|x) >H: P(H,)
P(Hy|x) <o P(H,)

2.1.4. A VAD utofeldolgozasa (simitas)

A legtobb VAD a dontését az akusztikai jel keretekre valdé bontdsa utan minden
egyes keretre hozza meg. Ezt a dontési sorozatot vizsgaljuk felil a VAD utolsé
1épéseként. Ebben a modulban hasznilhatunk elére meghatirozott kiisz6bot arra

vonatkozo6an, hogy minimalisan milyen hosszu lehet egy-egy sziinet, példaul 100 ms.
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2.2. Gépi beszélofelismerés

Az utébbi évtizedekben egyre nagyobb figyelmet kap az automatikus
beszélofelismerés  megvalositisa  a  kriminalisztikai ~ fonetikdban és a
beszédtechnologiaban. Ezt jol reprezentalja, hogy a beszédtechnoldgiai konferencidkon
elhangzo eldadasok kozel egyharmadat a beszélofelismerés témakore adja (I
INTERSPEECH 2011). A beszéléfelismerd rendszerek szamos mas beszédtechnologiai
alkalmazasba integralhatok, ilyen példaul a beszédfelismerés, de a napjainkban a
legdinamikusabban fejl6do beszélddetektalonak is szerves része.

A mindennapi életben képesek vagyunk akar néhany mdasodperces hangmintdbodl
azonositani az altalunk ismert személyeket. Ez azért lehetséges, mert a beszédhang
olyan akusztikai jegyeket tartalmaz, amelyek jol reprezentaljak az adott egyént (Béhm
2007). Kutatdsok kimutattdk, hogy a hangfelismerésért, akarcsak az arcfelismerésért,
egy kiilon agyi teriilet felelds. Képalkoto eljardsok ugyanis bizonyitottak, hogy mas-mas
agyteriilet aktivalodott az ismert és nem ismert személy beszéd soran (Belin et al. 2004).
Az ismert személyek felismerése mellett képesek vagyunk a nem ismert személyekrdl is
profilt késziteni, vagyis altalanos informaciokat adni példaul a nemre (Less et al. 1976),
az ¢letkorra (Ptacek—Sander, 1966; Gocsal 1998), testalkatra (Dommenlen—Moxness
1995; Goésy 2001) vagy hangulatra (Scherer et al. 2001) stb. vonatkozdan.

A gépi beszélofelismerés alapvetden hdrom teriiletre oszthaté (Campbell 1997) (vo.
2.2. 4bra). Megkiilonboztetiink  beszéléazonositast  (speaker identification),
besz¢lbhitelesitést (speaker verification) és beszélddetektalast (speaker diarization). A
beszélohitelesités célja, hogy egy személyrdl eldontse, hogy 6 az, akinek allitja magat.
Ez a cél megegyezik a tobbi biometrikus személyazonositas (példaul ujjlenyomat,
iriszvizsgalat) céljaval. Ebben a feladatban alapvetden egy binaris dontést kell hoznia a
gépnek: elfogadas/elutasitds. Ekkor a beszélének érdeke, hogy a gép felismerje a
hangjat, ezért a beszédmindség igen jo. Ezzel ellentétben, a beszéldazonositds célja,
hogy a besz¢élok egy lehetséges korébdl kivalasszuk az aktudlisan beszéldt (Campbell
1997). Ez a feladat osztalyozasi problémara vezethetd vissza. Lehetséges azonban az is,
hogy a lehetséges beszélok halmaza nyilt, vagyis a beszéld nincs benne a halmazban,

ekkor a rendszer ismeretlen személyként kell, hogy azonositsa a beszEélt. A
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beszélddetektalaskor két vagy tobb beszélds tarsalgasokban kell azonositani azt, hogy ki
mikor beszél. A beszéldazonositds €s beszélOhitelesités lehet szovegfiiggd vagy
szovegfliggetlen. A kutatok altaldban a szovegfiiggetlen osztalyozéasra torekszenek,
mivel ekkor tetszoleges tartalmu beszédminta alapjan torténhet a besz€éld azonositasa

vagy hitelesitése (Campbell 1997).

Beszédtechnologia
/\
Analizis/szintézis Felismerés Kédolas
r
Beszédfelismerés Beszélofelismerés Nyelvfelismerés
r
Beszédazonositas BeszEl6detektalas BeszéElShitelesités
o SR (o )
+Szovegtliggetlen «Szdvegfliged sSzovegfliggetlen *Szovegfiiggd
*Nem *Egyiittm{iksds *Egyiittmiiksds ~Egyuttmiikods
egyuttmiiks dé beszéld besz€éld beszéld
beszgld o o
+J6 mindségll +J& minbségl +J6 mindségi
*Viltozatos beszéd beszéd beszéd
beszéd mindség
Ne J

2.2. dbra
A gépi beszédfeldolgozas teriiletei

A beszél6hitelesités napjainkban egyre inkabb megoldottnak tlinik, mivel kozel 98-
99%-0s eredménnyel miikodik (Avi—Yuval 2011). A beszéldazonositas eredményei
ehhez képest joval valtozatosabbak. Az eredmények nagyban fiiggnek a felvétel
mindségétdl, azaz hogy milyen a jel/zaj viszony, és a beszédminta hosszatol. A
gyakorlatban legtobbszor igen rovid akusztikailag feldolgozhaté minta 4ll rendelkezésre
az azonositashoz (Nikléczy 2001; Nikléczy—Gosy 2008). Kutatdsok szerint a
legrévidebb beszédminta hossza, ami még alkalmas az azonositashoz, 16 masodperc

(Nikléczy—Gosy 2008).
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A beszélofelismerés o6t 1€pésbdl all: a beszédjel tisztitasa, jellemzdkinyerés,

beszélomodellek l1étrehozasa, mintaillesztés, dontés (2.3. abra).

Elfogadas Elutasitas

[1¥] 'y
)
5]
5
- g Z’1

beszédjel i
<
B
o

Sziirés és e ) jellemzévektor - - :
Jellemzékinyerés — Mmtalllesztesl
beszéddetektalas Xi
BeszEldi cimke Besorolas Beszél61 modellek

2.3. abra

A beszélofelismerés folyamatabraja

A bemeneti beszédjelbdl eltavolitjuk azokat a részeket, amelyek nem jarulnak hozza
a besz€l6 személy felismeréséhez, vagy nehezitik azt. Ilyen tipikus eljaras a zajsziirés,
beszédjeltisztitds, amely soran a beszédbdl eltavolitjuk a zaj minél nagyobb részét,
javitva ezzel a jel/zaj viszonyt. A masik eljaras a beszéddetektdlds (voice activity
detection), amely soran csak azokat a részeket taroljuk el, ahol a besz¢éld valoban beszé€l,
kiszlirve ezzel a sziineteket, hosszabb lélegzetvételeket, zajos részeket. A beszédjel
megtisztitdsa utdn szadmitjuk ki beléle az akusztikai jellemzdket. Az akusztikai
jellemzok igen sokfélék lehetnek. A jellemzdkinyerés célja az, hogy megtalaljuk azon
akusztikai jellemzdket, amelyek mentén az egyes beszélok elkiilonithetdk, azaz
beszéldszemély-specifikusak. Az akusztikai jellemzOknek ugyanakkor egyszerlien
mérhetdknek, minden beszélonél jol mérhetéknek, érzelmi allapottol fliggetlennek kell

lenniuk.
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Jollehet az akusztikai jellemzdk kozil az MFC (Mel-Frequency Cepstral)
egylitthatok az egyik legtobbet hasznalt jellemzdk, tovabbra is kérdés maradt, hogy a
spektrumban mely frekvenciasav tartalmazza a beszéldspecifikus jegyeket. Az MFCC-t
hasznal6 beszélofelismerd rendszerek eredményei azt mutattak, hogy a spektrumban a
2500-3500 Hz kozotti sav az, amely beszéldspecifikus jegyeket hordoz (Furui 1986).
Parthasarathi és munkatarsai (2009) a beszélodetektald rendszeriikben szintén azt
tesztelték, hogy melyik az a kritikus sav, amely a besz¢lore utalhat. Az eredmények azt
mutattdk, hogy a vizsgalt harom tartomany kozil (1,5-2,5 kHz; 2,5-3,5 kHz; 3,5-4,5
kHz) a 2,5 kHz ¢és a 3,5 kHz kozotti tartomanyban szamolt Mel-frekvencias kepsztralis
egylitthatokkal érték el a legjobb eredményt.

A jellemzdkinyerés utan eldallnak az ugynevezett jellemzdvektorok, amelyek alapjan
elvégezhetd az osztalyozds. Az osztidlyozashoz a beszédfelismerésben hasznalt
algoritmusokat szokés alkalmazni (GMM: Gaussian Mixture Model, HMM: Hidden
Markov model, ANN: Artificial Neural Network, SVM: Support Vector Machine,
Decision tree ¢és ezek kombinacidi). A beszédfelismeréshez képest azonban a
beszéléfelismerésben a modellek kozotti hasonlosdg mérését végezzikk, ami a
referencia-adatbazisban talalhatd személyek modelljei és az aktualisan azonositdsra
keriild személy modellje kozotti hasonlosdg mérését jelenti. Emellett hangsulyos
szerepet kap a konfidenciaszint, vagyis az, hogy mennyire biztos a dontés: elfogadas
vagy elutasitds. Az osztdlyozas mindig két lépésben torténik. Az elsdé 1épésben a
tanuldalgoritmus elsajatitja az egyes személyekre jellemzd paramétereket, majd a
masodik 1épésben a tanitasnal fel nem hasznalt személyekre alkalmazzuk a tanitas soran
elsajatitottakat.

A korabbi kutatdsok szama igen jelentds, a jelen munkdban csak néhany
bemutatdsdra keriil sor. A beszéléfelismerés kiindulasakor a beszédbdl kinyert
jellemzoékbdl szamolt jellemzdvektorok kozott szamitottak tavolsagmértéket kiilonbozo
tavolsagfiiggvényekkel (vo. 2.1.a és b tablazat). A késObbiekben a szabalyalapu
felismerdket felvaltottdk a statisztikai alapti rendszerek, amelyek hatékonysaga joval
meghaladta a szabalyalaptakét.

A magyar nyelvre vonatkozoan szamos kutatds jelent meg a beszEéld személy
azonositasanak témakorében (Gosy—Nikléczy 1999; Nikléczy 2003; Beke 2008; BOhm

2006). Igen kevés szamban jelent meg azonban kifejezetten a beszélé személy gépi
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felismerésével foglalkozd tanulmény. Fék Mark (1997) TDK, majd OTDK
dolgozatdban foglalkozott a témdval. Dolgozataban LPC-t (Linearis Predikcios
Egyiitthatot) hasznalt jellemzoként, mintaillesztéshez pedig vektorkvantalot és
kiilonb6zé neuralis halozatokat (MLP: Multilinear Perceptron, RBF: Radial Basis
Function). Az eredményei azt mutattak, hogy a besz¢éld identifikacids feladatdban az

MLP, mig a besz¢ld verifikacios feladatban a vektorkvantélo teljesitett jobban.
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2.1.a tablazat

A beszélofelismerd rendszerek kronolodgiai attekintése (Campbell 1997 alapjan); N:

beszélok szama; i: identifikacio; v: verifikacio; s: szekundum, a beszéd hossza

Szerzé Korpusz Jellemzok Osztilyozas Széveg N Hiba
Mintaillesztés i: 2%/0,5s
Atal 1974 Labor kepsztrum fiiggd 10
(tavolsagfiiggvény) v: 2%/1s
Long term  statistics
Markel-Davis ) .
1979 Labor LP (egyfajta fliggetlen 17 i: 2%/39s
tavolsagfiiggvény)
Normalizalt
Furui 1981 telefonos Mintaillesztés fliggd 10 v: 0,2%/3s
kepsztrum
Nemparametri-kus
Schwartz et al. )
1082 telefonos LAR (pdf) valosziniiség | fliggetlen 21 i: 2,5%/2s
eloszlas fiiggvény
Li—-Wrench LP, i: 21%/3s
labor Mintaillesztés fiiggetlen 11
1983 kepsztrum i: 4%/10s
Doddington ) DTW: dinamikus
labor Filter-bank ) fliiggd 200 | v:0,8%/6s
1985 iddvetemités
VQ (64) 4 .
Soong et al o ) izolalt i: 5%/1,5s
telefon LpP Likelihood Ration 100
1985 . . szavas i:1,5%/3s
Distortion
Higgins—
DTW v:10%/2,5s
Wohlford Labor kepsztrum o . fliggetlen 11
Likelihood scoring v:4,5%/10s
1986
. Kepsztrum )
Attili et al Projected Long term
Labor LP fiiggd 90 v: 1%/3s
1988 statistics
Autocorr
Higgins et al. LAR, DTW,
irodai fiiggd 186 | v:1,7%/10s
1991 LP-kepsztrum | Likelihood Scoring
) HMM 10 isolated v: 2,8%/1,5s
Tishby 1991 telefonos LP . o 100
(AR mix) digits v: 0,8%/3,5s
Reynolds
1995; Mel- HMM i: 0,8%/10s
irodai figgd 138
Reynolds— kepsztrum (GMM) v:0,12%/10s
Carlson 1995




2.1.b tablazat

A beszélofelismerd rendszerek kronolédgiai attekintése (Campbell 1997 alapjan); N:

beszélok szama; i: identifikacio; v: verifikacio; s: szekundum, a beszéd hossza

Szerzé Korpusz Jellemzok Osztilyozas Széveg N Hiba
1:0,56%/2,5s
Che-Lin 1995 | irodai kepsztrum HMM fliggd 138 | 1:0,14%/10s
v:0,62%/2,5s
Kepsztrum,
v: 11%/3s
Colombi et al. Energia HMM
irodai fliggetlen 416 | v: 6%/10s
1996 Els6 ket | (GMM)
v: 3%/30s
derivalt
MFCC
Lindblom
2003 telefonos Els6 két | GMM-SVM figgetlen 30 v:16,5%
derivalt
SVM
v: 6,1%/30s
Campbell et al LPCC (GLDS kernel)
telefonos figgetlen 356 | v:4,8%/30s
2006 MFCC GMM
v: 3,2%/30s
GMM-SVM
Joshi et al
2008 telefonos LPCC AANN-HMM figgetlen 500 | v:6,69%
LSF and
Avi-Yuval MFCC
labor skew-GMM fiiggetlen 100 | i: 1,5
2011 Els6 két
derivalt
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2.3. Az egyszerre beszélés detektalasa

Az olvasott beszédre (példaul ujsagfelolvasas, hirbemondas, idéjaras-jelentés) mar
léteznek olyan felismerd rendszerek (speech-to-text), amelyek legaldbb 90%-os
pontossaggal alakitjdk at a beszédet folyamatos szoveggé. A beszédfelismerd
rendszerek eredményei a monologikus spontan beszédben azonban mar romlanak (Furui
2007; Mihajlik 2010). Az eredmények romlasat az okozza, hogy az akusztikai és a
nyelvi modelleket altalaban az irott nyelvtan szabalyaibol és a felolvasott szovegek
nyelvébdl épitik ki. Az akusztikai modelleket gyakran olvasott anyagon készitik, mivel
kevés a spontan korpusz. Tovabba, a spontan beszéd akusztikuma igen heterogén, és a
beszédfelismerdt szdmos mas tényezd is neheziti (megakadasok, atipikus realizaciok
stb). A tarsalgds a spontanbeszéd-technologia specialis esete, mivel a gépi
beszédfelismerd rendszerek szdmara nehezebb az olyan beszédtipusok dekddolasa, ahol
tobb besz¢€ld tarsalog egymassal. Ezért megndtt az igény a gépi beszélddetektalasra is.
A tarsalgds sordn a monologikus beszédre jellemzd akusztikai és nyelvtani szabalyok
nagyszamu variancidja mellett Ujabb nehézségek jelennek meg. Ezek lehetnek a
tarsalgast jellemzd egységek, mint példaul a beszédforduld, az egyszerre beszElés, a
nonverbalis jelek (nevetés) stb., ezért a beszélodetektalaskor valamennyiiik
modellezésére sziikség van (Boakye et al. 2008, 2011; Zelenék et al. 2010).

Az egyszerre beszélések aranya a spontan tarsalgasokban meglehetésen nagynak
mondhato (Graczi—Bata 2010). Beattie a besz¢ldvaltasokat elemezve (1983, idézi Levelt
1989) kimutatta, hogy a két résztvevds angol tarsalgasban 11%-ban fordul eld egyszerre
beszélés (azaz a beszédpartner kozbevag), tobb beszEélonél ez az ardny mar 31%. Az
ujabb kutatasok ezeket az ardnyokat igazoltdk. Cetin ¢és Shriberg (2006) angol
korpuszokat vizsgalva adatolta, hogy az atfedd beszéd atlagosan 10-13%-at teszi ki a
tarsalgasoknak. A hazai kutatdsokban Marko (2006) 6%-ot allapit meg a teljes beszéd és
az atfedd beszéd aranyaként négybeszélds spontan tarsalgasban. Bata (2009) 1,7-3%-ot
adatolt kutatdsaban, ahol spontdn tarsalgasokban elemzett. Ez a magas el6fordulési
besz¢lés kettds funkcidt tolt be. Egyrészt megerdsitd szerepe van (pl. igen, aha, iihiim,

vO. backchannel; lasd 1.3.3. fejezet), masrészt versengd funkcidj, amikor a tarsalgas
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egyik szerepldje at kivanja venni a szot, €s mar az alatt elkezdi a beszédét, mialatt az
aktualisan besz¢él6 még nem fejezte be a mondanivaldjat (Ivanyi 2001; Hamori 2006;
Bata 2009).

Az egyszerre beszélések vizsgalata sokrétli (Cetin—Shriberg 2006). Az atfedd beszéd
tobb szempontbdl is jelentds. A diskurzuselemzésben fontos kérdés, hogy mikor
kovetkezik be az egyszerre beszEélés a tarsalgo felek szocidlis viszonyaitol, ismertségi
fokatol és egyéb tényezoktol fiiggden, és hogy ezek az atfedd beszédek milyen
szintaktikai, pragmatikai, illetve fonetikai forméban jelennek meg. Fontos szerepiik van
tovabba a spontan beszéd automatikus felismerésében is, hiszen az egyszerre beszélések
a gépi beszédfelismerés szamara korlatozottan feldolgozhatod szakaszai a beszédnek. A
beszélddetektalasban a beszéldi modell kialakitdsa sordn az atfedd beszédrészek mint
zaj jelentkeznek. Ez azért lehetséges, mivel az atfedd részekben nem csak egy beszéld
jelenik meg akusztikailag, ami az egyes besz¢éldi modellek egységességét gyengitheti,
csokkentve ezzel a végleges beszélddetektalasi eredményt. Ezért elengedhetetlen, hogy

az atfedo részek gépi Uton automatikusan azonosithatok legyenek.
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2.4. Beszélodetektalas

A beszélodetektalas soran a folyamatos tarsalgds beszédforduléit automatikusan
detektaljuk, majd az igy kialakitott beszédrészeket hozzarendeljiik a beszélgetésben
részvevo személyekhez (Jin et al. 2004). A beszélddetektalas feladata tehat kettds (Jin et
al. 2004; Kotti et al. 2008). Az elsO feladat a beszéld szerinti szegmentalas (speaker
segmentation), a masodik a beszéldosztalyozas (speaker clustering). Az elsé feladat
célja a beszédforduld automatikus detektaldsa, vagyis azon iddpillanat megtalalasa,
amikor a besz¢élok valtjdk egymast. A masodik feladatban pedig ezeket a
szegmentumokat kell osztidlyozni a besz€élok szerint, azaz az egyes besz¢l6khoz
rendelni. Egy éaltalanos felépitésti beszéddetektald rendszer felépitése az 2.4. 4bran

lathato.

Tisztitas
{purification)

Beszéls-
osztalyozas

Beszeldvaltas
detektald

b

annotacié

m“ Jellemzd-
kinyerés

Akusztikai jel kimenet

Beszédjel
detektalo

2.4. abra

A beszéldosztalyozo leegyszertisitett blokkdiagramja

A két alapvetd feladat mellett még szdmos mas algoritmus is fontos szerepet jatszik a
beszélddetektald mikodésében, mint példaul a beszéddetektalas (mas néven:
beszéd/nembeszéd-detektalas; VAD: voice activity detection), egyszerre beszélések
detektalasa stb.

A Dbeszélddetektalas megvaldsitasara szamos megoldas késziilt szamos nyelvben.
Jollehet a beszélddetektalas beszédtechnologiai szempontbdl univerzalisnak tekinthetd,
a tarsalgas azonban sok tekintetben nyelvspecifikus, igy fontos lehet, hogy magyar

nyelvre is jol miikodd rendszert hozzunk létre.
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A beszélodetektalast (speaker diarization) ugy lehet definidlni, mint az
audiodetektalas (audio-diarization) egy alfeladatat, amelyben a beszédet kiilonb6zo
besz¢élok torik meg (Raynold—Torres-Carrasquillo 2004). A beszélodetektalas {6
kérdése, hogy ,,Ki mikor besz¢l?”, amely sok esetben referal a beszéld szerinti
szegmentalasra és a klaszterezésre.

Raynold and Torres-Carrasquillo (2004) szerint a beszélodetektalasnak harom {6
alkalmazasi teriilete van, amelyre az utobbi években kiemelt figyelem keriilt:

(1) Hiradasok (broadcast news): radid és tv csatornak hirei: jellemzdje, hogy
reklamsziinetekkel ¢és zenével megszakitott, egycsatornds (illetve konnyen
egycsatornassa alakithato).

(i1) Felvett tarsalgasok (multiparty meetings): spontdn tarsalgdsok, megbeszélések
vagy el6adéasok, ahol egyszerre tobb beszéld 1ép interakcidba egymassal egyazon
szobaban vagy telefonon keresztiil. Ezek tobbsége tobbcesatornas felvétel, tehat tobb
mikrofonnal vagy mikrofontombbel felvett.

(ii1) Telefonbeszélgetések (telephone conversations): egycsatornds felvételek, ahol
kettd vagy tobb személy kozott folyik a beszélgetés.

A Dbeszélodetektalas részei, a beszéloszegmentalds és a beszéloklaszterezés a
mintaosztalyozas (pattern recognition) csaladjaba tartoznak, ahol a feladat, hogy az
egyes (diszkrét) kategoridk legyenek megfeleltetve a folyamatos beszédjellel (idében
illesztettek legyenek a beszédjelhez), és ezaltal a koztik 1évd hatdrok definidltak
legyenek. A mintaosztalyozas célja altaldban, hogy egy x mintat a mintanak megfeleld
O osztalyba sorolja a minta valamely jellemzdje alapjan.

Maga a beszélddetektalas, ahogyan a beszédfelismerés, szintén a mintaosztalyozas
csaladjaba tartozik. Mind a beszédfelismerésnek, mind a beszélddetektalasnak olyan
jellemzdkkel kell dolgoznia, amelyek jol reprezentaljdk az  akusztikai
hanglenyomatokat, illetve olyan algoritmusokat kell hasznélnia (ezek lehetnek szabaly-
illetve statisztikai alaptak), amelyek alapjan a jellemzdvektorokat automatikusan
csoportokba tudjak sorolni.

Altalanossagban elmondhaté, hogy az adatok osztalyokba valé csoportositsa igen
széles korben kutatott statisztikai adatelemzd eljaras, amelyet szamos terlileten

alkalmaznak, mint a gépi tanulas, adatfeldolgozas, mintafelismerés/-osztalyozas stb.
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Ahhoz, hogy beszédben meghatarozzuk, hogy ki beszél a hangfelvételben
(osztalyozasi technika alkalmazasa), meg kell hataroznunk eldszor azokat a
szegmenseket a hanganyagban, amelyeket klaszterezni fogunk, ¢és amelyek kiilonb6zo
hosszuak ¢és kiilonb6z6 akusztikai karakterrel rendelkezhetnek (beszéd, nem beszéd,
zene, zaj). A csoportositani kivant egységek kialakitdsadhoz szegmentalasi technikakat
szokas alkalmazni, amelyek képesek a hanganyagot beszélok szerint felosztani (tehat a
szegmentalas ebben az esetben nem szavakra vagy hangokra torténik). A
beszéloklaszterezés soran meg kell hatdrozni, illetve modellezni kell azokat a besz¢éldi
sajatsagokat, amelyek az egyes beszélokre jellemzok lehetnek (a feladat ebben rokon a
beszélofelismeréssel), és ki kell dolgozni azokat az eljarasokat, amelyek a beszédbol
szdrmazo6 adatokat hozzarendelik az egyes — akar elzetesen ismeretlen — beszélokhoz.
Ehhez a feladathoz megfeleld akusztikai modellek sziikségesek, amelyeket szamtalan
algoritmussal elé lehet allitani (Raynold—Torres-Carrasquillo 2004). A megfeleld
algoritmus megvalasztdsa azonban nem olyan egyértelmii. Gyakori, hogy a kiilonféle
osztalyoz6 algoritmusok szignifikansan kiilonb6zd osztalyozési eredményt adnak.

Ebben a fejezetben eldszor azokat az akusztikai jellemzdéket mutatjuk be, amelyek jol
alkalmazhatok a beszélo személyek reprezentalasara. A hagyomanyos jellemzokinyerd
technikak mellett egyre nagyobb hangsulyt kapnak az alternativ akusztikai jellemzok,
amelyek jobban mutatjak a besz¢16 akusztikai sajatossagait, vagyis beszéldspecifikusak.

Ezutdin  bemutatjuk  azokat az  Aaltalanos  technikékat, amelyeket a
beszéldszegmentalasban, illetve a beszéloklaszterezésben hasznalatosak. A legtobb
beszéddetektaloban a beszéloszegmentalas az elsé 1€pés, ezért eldszor ezt, majd

masodikként a beszéldklaszterezést mutatjuk be.

2.4.1. Akusztikai jellemzok a beszélodetektalashoz

A beszélodetektalashoz beszéldalapti  jellemzOkinyerési technikdkat szokas
alkalmazni, ahogyan a beszél0azonositashoz, illetve a beszéléfelismeréshez is. A
jellemzdkinyerés célja, hogy azokat az informacidkat emelje ki a beszédbdl, amelyek a
feladathoz hasznosak, és sziirjon ki minden Iényegtelen informaciot. A jelen feladatban
a beszéd azon tulajdonsagait keressiik, amelyek alapjan az egyes beszélok hatékonyan
megkiilonboztethetok. A beszéléosztalyozas soran altalaban egy vagy tobb jellemzot

hasznalnak a szamtalan koziil. A leggyakrabban hasznalt akusztikai jellemzdk a rovid
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crer

MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients, Mel-frekvencias kepsztralis egylitthato;
Sahidullah—Saha 2012), PLP (Perceptual Linear Prediction; Hermansky 1990); ezek
kimenete a legtdbb esetben 10-20 egyiitthatobol allo paramétervektor. Ezen akusztikai
jellemzoket més beszédtechnologiai rendszerekben, példaul beszédfelismerésben is
szokas hasznalni. Jollehet ezek a jellemzOk jol alkalmazhatok, mégsem lehet Oket
kifejezetten beszélospecifikus jellemzoknek tekinteni, mivel nem koncentraltan a
besz¢lok elkiilonitésére fejlesztették ki. Az MFCC ¢és a PLP esetében is a legtobb
esetben magas szamu koefficienseket szokas alkalmazni, mivel a magasabb egyiitthatok
tartalmazzak/tartalmazhatjak a beszélokre vonatkozo ismertetdjegyeket (Anguera et al.
2006).

Az alaphangmagassag modellezését a beszéléfelismeréshez Soenmez és munkatarsai
(1998) mutattdk be tanulmanyukban. A beszélé alaphangmozgasat ugy modellezték,
hogy az aktualis szakaszban torténd alaphangmozgést linearis modellel kozelitették. Az
igy stilizalt modell paramétereit hasznaltdk fel a beszéld azonositdsahoz. Janin és
munkatarsai (2003) Soenmez ¢és munkatarsai modellezési technikajat folytatva a
linearisan kozelitett stilizalt alaphang- €s energiamozgasbol hataroztdk meg, hogy az
esO vagy emelkedd, igy egy bigram modellt épitettek. Szamos tanulmany hasznalta a
szupraszegmentalis eszkozok koziil az iddtartamot, az alaphangmagassagot és az
energiat, amelyet két szilinet kozotti egységen mértek ki (Kajarekar et al. 2004). Szdmos
kutatasban ugyanezen akusztikai jellemzoket vizsgaltdk hosszabb iddszakaszokon (a
statisztikdkat egy teljes beszélgetésre szamoltak, ahol a cé€lszemély és az imposztor
kozotti tavolsagot minden egyes beszélgetésre mért jellemzOvektor kozott log-
likelihood moédszerrel szdmoltdk (Peskin et al. 2003; Reynolds et al. 2003). Szotagokra
kinyert akusztikai jellemzoket is szokds alkalmazni, amelynek elénye az, hogy
nagymennyiségli mintat kapunk. A szotagokat ebben az esetben automatikusan, a
beszédfelismerd kimenetéként kapjak. Az akusztikai jellemzOket (alaphangmagassag,
energia, id6tartam) minden egyes szotagra kiszadmitjdk, majd GMM-el (Gaussian
Mixture Model, Gauss-keverék modell) vagy SVM-mel (Suppor Vector Machine,
Szupport vektor gép) modellezik azokat (Shriberg et al 2005; Ferrer et al. 2007).
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Friedland ¢és munkatarsai (2009) a rovid idejli spektralis jellemzék mellett az
alaphangmagassagot és mas hosszu idejii (hosszabb iddkeretre szamolt) spektralis
jellemzoket hasznaltak.

Szamos kutatdsban szamoltak be olyan alternativ akusztikai paraméterrdl, amely
kifejezetten a besz¢éld karakterisztikajat igyekezett reprezentalni, és amely kifejezetten a
besz¢éld modellezésére alkalmazhatdé Onmagéaban, vagy a standard akusztikai
jellemzokkel egyiitt. Ezek hasznalata még nem elterjedt, de feltehetden ezen akusztikai
jellemzok lesznek a legalkalmazottabbak az elkévetkezendd idokben (Anguera 2006).

Yamaguchi, Yamashita ¢s Matsunaga (2005) példaul beszéldszegmentalod
rendszeriikben az energiat, az alaphangmagassagot, a frekvenciacstics kozéppontjat,
sdvszélességét, ¢s még harom 1) jellemz6t hasznaltak: az energiaspektrum temporalis
stabilitdsa, a spektralis burkold gorbe alakja, és ezen jellemzdk keresztkorrelacidja az
energiaspektrummal.

Nguyen (2003) egy Uj nem lineéris jellemzé normalizacios eljarast (SWAMP:
Sweeping Metric Parameterization) javasol a hattérzaj, illetve nem a beszél6tdl
szdrmazo zajok csokkentésére. Kutatdsdban igazolta, hogy ha ezeket a normalizalt
jellemzoéket kombindlja a nem normalizalt jellemzdokkel (MFCC), akkor az eredmények
javulnak.

Kotti, Benetos és Kotropoulos (2006) az MPEG-7 alapu akusztikai jellemzdk, mint
példaul az AudioWaveformEnvelop és az AudioSpectrumCentroid, mellet érvelnek. Ez
a két akusztikai jellemzd az MPEG-7 Audio standard csomag részei (Manjunath et al.
2002). Az AudioWaveformEnvelop jellemzd néhany értékkel reprezentalja az extrém
adatokat (minimum €s maximum) beszéd hulldamformajabol. Az
AudioSpectrumCentroid jellemzd pedig a spektrum log-frekvencias energiaspektrum

sulykdzéppontjat (CoG: center of gravity) hatdrozza meg.

2.4.2. Beszéloszegmentalas

A besz¢lészegmentalds sok esetben a beszéldvaltas-detektalassal hasonlatos, és igen
kozel all a beszéd/nembeszéd-detektalasdhoz. A beszéd/audiojel,
besz¢éldszegmentalast/valtast detektdlo rendszer az folyamatos akusztikai jelben
megtalalja, hogy hol van beszélvaltas. Altalanosabban az akusztikai valtozas detektalas

alapvetd célja megtaldlni azt az id6pillanatot, ahol az akusztikai jelben valtozas torténik
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a felvétel soran, amely lehet beszéd/nem-beszéd, zene/beszéd €s egyéb mas kategoridk.
A jelen esetben az akusztikaivaltozéas-detektalo feladata a beszédlépések megtalalasa.

Sok esetben tévesen a beszéloszegmentalds kifejezés egyszerre jelenti a
beszélovaltasok megtalalasat, illetve ezen részek homogén csoportokba valo
klaszterezését. A beszéldszegmentalast €s klaszterezést fontos megkiilonboztetni, mivel
alapvetden teljesen két kiilonbozd feladatrdl van szo, ugyanis a beszélészegmentalas
alapvetd feladata, hogy megtalalja azon iddpillanatokat, amikor beszédlépés torténik,
mig a beszéloklaszterezéskor ezeket a beszédlépéseket csoportositjuk, vagyis
hozzéarendeljiik az egyes beszélokhoz.

A beszéloszegmentalas megvaldsitasara alapvetden két megoldasi technika létezik a
szakirodalom alapjan. Az els6 megolddsban az akusztikai adatok alapjan egyetlen
Iépésben hatarozza meg a valtasi pontokat (vo. Kim et al. 2005). A madsodik
megoldasban ezt tobb 1€pésben teszi, igy hogy iterativan pontositja a kimenetet (vo.
sian Cheng—min Wang 2004). Az els6 1épésben tobb valtasi pontot feltételez a rendszer;
tobbet, mint amennyi valdjaban létezik, amely magas téves elfogadasi hibat (false alarm
rate) eredményez. A masodik 1épésben ezeket iterativan feliilvizsgalja az algoritmus, és
torli azokat, amelyek nem sziikségesek.

Egy masik megkozelitésben a beszéldszegmentalds harom fobb kategoériaba lehet
sorolni (Shaobing Chen—Gopalakrishnan 1998; Kemp-Schmidt—Westphal-Waibel
2000; Chen—Gales—Gopinath—Kanvesky—Olsen 2002; Ajmera 2004; Perez-Freire—

Garcia-Mateo 2004): metrikus alapu, sziinetalapu, modellalapu algoritmusok.

2.4.2.1. Metrikus alapu szegmentalo algoritmusok

A metrikus alapi szegmentald algoritmusok a legtobbet hasznalt eljarasok. Az
algoritmus alapja, hogy valamilyen tavolsagot mér az akusztikai szegmensek kozott, és
megallapitja, hogy vajon az el6z0 besz€lohoz tartozik-e, vagyis hogy beszédlépés
tortént-e. A két akusztikai szegmens altalaban egymast koveti, vagyis nincs atlapolddas,
illetve a beszéldvaltas a két keret kozott johet létre. A legtobb tavolsagszamitason
alapulo eljaras, amit az akusztikaivaltozas-detektaldsra hasznalnak, alkalmazhaté a
beszéloklaszterezésre is annak megallapitdsara, hogy a két besz€ldi csoport azonos

besz¢élohoz tartozik-e.
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Legyen két audioszegmens (i, j), amelyeket az akusztikai jellemzdvektorukkal
reprezentalunk X; és X;, és amelyek hossza N; és N;. Ezek étlaga és variancidja u;, o; és
W, 0. Mindegyik szegmenst modellezziik Gauss-eloszlassal: M;(u;, o0;) és Mu;, o)),
amely lehet egy Gaussos vagy tobb Gaussos. Masrészrol a két szegmenst dsszevonva X,
az atlag ¢s a variancia u, o, amelyet a Gauss eloszlassal kozelitve M(u, o).

Altalanossagban elmondhaté, hogy két kiilonboz6 tavolsagalapi megoldassal lehet a
két szegmenst 0sszehasonlitani. Az egyik tipus a statisztikai alapt tavolsag (statistic-
based distance), a masik a valoszertiségalapu technika (likelihood-based technique). A
statisztikai alapu eljaras a két szegmensbdl szamitott elégséges statisztikakat hasonlitja
Ossze ugy, hogy kozben nincs sziikség modellekre. A statisztikdk szamitasa normal
esetben igen gyors, €s jO becslést ad, ha N; és N, elég hossziak a statisztikak
szamitasdhoz, és az adatokbol szarmazd modellek meghatdrozhatok az egy Gaussos
atlaggal €s a varianciaval.

A masodik csoport a valdszerliségalapi, amely annak a valdsziniiségnek az
értékelésén alapul, amely azt fejezi ki, hogy az adott modell mennyire reprezentalja azt.
Ezen tadvolsag szdmitasa joval lassabb (hiszen a modelleket tanitani és értékelni kell), de
sok esetben az eredmények jobbak, mint a statisztikai alapuaké, illetve a nagyobb
modellekkel komplexebb adathalmazra is alkalmasabbak. A kdvetkezokben bemutatunk

néhany népszerli metrikus alapt algoritmust.

2.4.2.1.1. Bayesian Information Criterion (BIC: Bayes-féle Informacios
Kritérium)

A BIC az egyik legtobbet hasznalt algoritmus a szegmentalasban, illetve a
klaszterezésben, mivel szamitasa igen egyszerli €s hatékony. A BIC a feltételes
valoszinliségszamitas alapjain nyugszik. A BIC-ben a modellkivalasztas Ggy torténik,
hogy a valosziniliségi kritérium értéke annal magasabb, minél magasabb a modell
komplexitasa, tehat biinteti a modell komplexitast (szabad paraméterek Osszege a
modellben) (Schwarz 1971, 1978). Legyen X; egy akusztikai szegmens, a BIC modell
érteke M;, ami azt jelenti, hogy a modell mennyire jol illeszkedik az adatokra, és amely

a kovetkezoképpen definidlhato:

BIC(M,) =logL(X,, M)A~ #(M, log( )
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Mivel a logL(X;,M;) az adatok log-likelihood értéke (valdszeriiségi érték logaritmusa)
a széban forgd modellbdl szarmazik, A egy szabad paraméter, amely a modellezett
adatoktol fligg; N; a keretek szdma a szdban forgd szegmensben ¢és az #(M;) a szabad
paraméterek szdma a modellben 1évé M; becsléséhez (Ajmera 2004). Ilyen kifejezés a
Bayes Factor (BF) kozelitése (Kass—Raftery 1995; Chickering—Heckerman 1997), ahol
az akusztikus modelleket ML (maximum likelihood) mddszerrel kozelitik, és ahol N;
nagynak tekinthetd.

Ahhoz, hogy a BIC-t hasznalni tudjuk arra, hogy vajon a valtds a két szegmens
kozott van-e, értékelni kell azt a hipotézist, hogy X jobban kozeliti az adatokat, mint az
a hipotézis, hogy a X;+X; jobban kozelit — a GLR (altalanos valdszeriliség arany:
Generalized Likelihood Ratio) algoritmushoz hasonléan —, amelyet a kdvetkezOképpen

szamolunk:
ABIC(, j) =-R(1,j) + AP

Az R(i1) a kovetkezOképpen irhatd fel abban az esetben, ha a modellt egy Gauss-

eloszlassal hozzuk létre:
.. N N. N.
R(,j) =510g 1> x| —jlog 1> "%, I—jlog 1> x|

ahol a P egy biintetd kifejezés, amely a szabad paraméterek szaménak a fliggvénye a

modellben. A teljes kovariancia matrixra felirva:
1 1
P= E(P + Ep(p +1))log(N)

A biintet6faktor tulajdonképpen a valoszerliséget ndveli a nagyobb modell esetében,
mig a kisebb modell esetében csokkenti.

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

ABIC(M;) =log L(X,M)—(log L(X,;,M,) +log L(X ,, M ;)) — AA#(i, j) log( N)

ahol a A#(1, ) a kiilonbség értéke a szabad paraméterekben a kombinalt modell és a két

kilonallé modell kozott.
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Noha a ABIC(i, j) két BIC(i) kritérium kozotti kiilonbség, amely azt hatarozza meg,

hogy melyik modell illeszkedik jobban az adatokra, a beszélddetektalas
szakirodalméban szokas magara a kiilonbségre is BI- kritériumként hivatkozni. A BIC-
algoritmust els6ként Chen és Gopalakrishnan (1998) alkalmazta a beszélodetektalasban,
ahol egy teljes kovarianciaji Gausst hasznaltak az adatok modellezéséhez (Chen et al.
2002). Bar nem létezik eredeti formula, a A paraméter ugy van bevezetve, mint a
blintetéfaktor hatdsa az Osszehasonlitdsban, amely rejtett kiiszobértéket alkot a BIC-
kiilonbséghez. Mivel a kiiszobérték megvalasztasa fontos az adatok illesztéséhez, ezért
szamos tanulméany foglalkozott azzal, hogy milyen modszerrel lehet ezt a szabad
paramétert optimalisan megvalasztani. Néhany tanulmany a A paraméter automatikus
megvalasztdsa mellett érvel (Tritschler—Gopinath 1999; Delacourt-Kryze—Wellekens
1999a; Lopez—Ellis 2000; Delacourt—Wellekens 2000; Mori—Nakagawa 2001;
Vandecatseye et al. 2004).

Ajmera, McCowan ¢s Bourlard (2003) GMM-et hasznaltak minden egyes modellhez
(M, M; és M;), mig az M modell felépitéséhez a M; és M; modellek Osszegét hasznaltak,
igy el tudtdk keriilni a biintetéfliggvény hasznalatat, hogy ne kelljen a A értéket
hasznalni. Az eredmény hasonld volt a GLR metrikai megoldéashoz.

A Schwarz (1978) altal javasolt BIC-algoritmusban az akusztikai vektorok szama a
modell tanitasabol szarmaztathatd, amely azt feltételezi, hogy a szamitasakor az adatok
konvergalnak a végtelenhez. A valosagban ez ott okoz problémat, ahol nagy az eltérés a
két hosszi szomszédos ablak kozott vagy a csoportok kozott, amiket Osszehasonlit.
Néhany kutatd az eredeti formulat kis modositassal sikeresen alkalmazta, akar a
biintetéfiiggvényt (Perez-Freire-Garcia-Mateo 2004), akéar az 4ltalanos értékeket
(Vandecatseye—Martens 2003), hogy csokkentsék azok hatasait.

Szamos implementacioban a BIC-et a szegmentalas metrikajaként javasoljak.
Kezdetben Shaobing Chen ¢és Gopalakrishnan (1998) t6bb valtasi pontot feltételezd
kétutas algoritmust alkalmaztak, késdbb szdmos tanulmény (Tritschler—Gopinath 1999;
Sivakumaran—Fortuna—Ariyaeeinia 2001; Lu—Zhang 2002a; Cettolo—Vescovi 2003; sian
Cheng—min Wang 2003; Vescovi—Cettolo—Rizzi 2003) kovette ezt, és vagy egyutas

vagy kétutas algoritmust alkalmaztak. Ezen tanulmanyok tobbsége amellett érvel, hogy
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progressziven novekvd ablakhosszt és kiillonb6zd hosszusagh szegmenseket érdemes
hasznalni a valtasi pontok detektalashoz.

Tritschler és Gopinath (1999) az igen rovid id6 alatt torténd beszéldvaltasokra
készitett szamos gyorsabb algoritmust. Sivakumaran és munkatarsai (2001), Cettolo és
Vescovi (2003), illetve Vescovi és munkatarsai (2003) gyorsabb megoldast javasoltak a
modell atlaganak és variancidjanak kiszamitdsara. Roch és Cheng (2004) a MAP
(Maximum A Posteriori) adaptacids algoritmust hasznaltak a paraméterbecsléshez.
Emellett szamos tanulmany az ML (Maximum Likelihood) algoritmust hasznélja a
paraméterek becsléséhez (Mir6 20006).

A BIC-algoritmus elénye mas statisztikai alapi metrikakkal 6sszehasonlitva, hogy a
szdmitdsa abban az esetben joval gyorsabb, ha nagy felbontasu jelen futtatjuk. Ennek
ellenére a BIC-algoritmust gyakran hasznaljak mas algoritmusokkal egyiittesen. Példaul
a BIC-et szokas a kétutas beszélészegmentalds mdasodik 1épcsdjeként alkalmazni
(finomitasként). A DISTBIC-algoritmusban, amely szintén egy kétutas
beszéldszegmentalod algoritmus, fontos hogy a GLR elsé szegmentéalasa utdn hasznaljak
a BIC-et, mint utészegmentaldt (Delacourt et al. 1999a, 1999b; Delacourt—Wellekens
2000). Szintén ezen irdnyban Zhou ¢s Hansen (2000), Kim és munkatarsai (2005),
Tranter és Reynolds (2004) Hotelling’s T2 tavolsag hasznalatat javasoljak, mig Lu és
Zhang (2002) KL2 (Kullback-Leibler) tavolsagot. Vandecatseye ¢s munkatarsai (2004)
normalizalt GLR-t (NLLR) hasznaltak az elészegmentalashoz, mig normalizalt BIC-et

az utdészegmentalashoz.

2.4.2.1.2. Generalized Likelihood Ratio (GLR: altalanositott valosziniiségarany)

A GLR-t mint valtozas detektalo algoritmust eldszor Willsky és Jones (1976), illetve
Appel és Brandt (1982) mutatta be. A GLR szintén valoszeriiségi alapu metrikai eljaras,
amely két hipotézis kozotti aranyt fejez ki: a Hy mindkét szegmens azonos személytdl
szarmazik, ezért X = X; U X;~M (u, o) reprezentalja jobban az adatokat. Masrészrol H;
azt feltételezi, hogy kiillonbozd beszel6ktdl szarmazik a két szegmens, ezért Xi~M,;(u;,0;)
és X~M;(u,0;) egyiitt jobban megfelelnek az adatoknak. Az hasonldsag aranya
tulajdonképpen a valdszerliség aranyaként szamolhat6 a két hipotézis kozott:

oy L(X, M, 0))
LR = = T MG o)L X, My (25, 0,))
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¢s ebbdl meghatarozva a két szegmens kozotti tavolsagot D(i, j) = —log(GLR(i, j)), igy
egy megfeleld kiiszobértéket megvalasztva el lehet donteni, hogy a két szegmens
azonos beszeélotol szarmazik vagy nem. A GLR-algoritmus kiilonbozik a hasonlo
elnevezésl standard valoszertiségi aranytol (LLR), mivel a GLR-ben a valdszintiségi
eloszlasfiiggvény nem ismert és az adatokbol direkt modon kell megbecsiilni, mig a
LLR-ben a modelleknek a priori ismertnek kell lenniiik.

A beszélodetektalasban a GLR-t altalaban két azonos méretli szegmensre szokas
alkalmazni. Ezt az id6ablakot gorditi végig az akusztikai jelben. A kiiszobérték lehet
elére meghatarozott, vagy dinamikusan adaptalt.

Bonastre ¢és munkatarsai (2000) a GLR egyutas megoldasként alkalmazta a
szegmensekre, hogy a beszéldvaltasokat eldre jelezze. A kiiszobértéket tigy allitotta be,
hogy a tévesztési aranyt minimalizdlja (gyakoribb téves riasztdsok 4aran). A
beszélodetektaldjaban minden egyes szegmenst ©nalldé potencidlis beszél6hoz
tartozonak tekintett.

Gangadharaiah ¢és munkatarsai (2004) két beszélore alkalmas szegmentalot
fejlesztettek, amely kétutas szegmentdld volt. Az elsé lépésben GLR-t, mig a
masodikban Viterbi-algoritmust hasznalt a szegmenshatarok finomitasara.

Egy hasonld kétbeszélos szegmentaloban, Adami és munkatarsai (2002) az elsé
lépésben a beszéd elsd részét az elsd beszélonek tulajdonitottdk, mig a masodik beszélot
akkor feltételezték, ha valtasi pontot jelzett a GLR. Algoritmusuk a masodik l1épésben
azokat a szegmenseket valasztja ki, amelyek az elsében egyik besz¢l0hdz sem tartoztak,
¢s 0sszehasonlitja a két beszél6i modell GLR értékeivel, és ahhoz a besz¢l6hoz rendeli a
szegmenst, amelyiknél magasabb a hasonlosagi mérték.

A valtasdetektaldsaban €s indexelésben Liu és Kubala (1999) biintetd GLR-eljarast
alkalmazott, mint a szegmentald ~masodik Iépése. A  valtdsi  pont
elfogadasara/elutasitasara egy eldre tanitott beszédhangalapu dekodert hasznaltak (ahol
az ASR beszédhangkészlet beszédhangcsoportokra volt klaszterezve). A biintetés,
amelyet a GLR-ben hasznalt, ardnyos a tanitaskor rendelkezésre all6 adatokkal a két
szegmensben:

GLR(,J)

GLR’(l,]) = (Nl + 1\]])9
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ahol a @ empirikusan meghatarozott. Hasonld megfogalmazasban hasznalta Metze és
munkatarsai  (2004) a GLR-t szegmentacids Iépésként a tarsalgast atiratozo
rendszerében.

Az egyik legtobbet hasznalt beszEéloszegmentald algoritmus, amelyben a GLR-t
hasznaljak a DISTBIC-algoritmus (Delacourt-Wellekens 1999; Delacourt et al. 1999a;
Delacourt et al. 1999b, Delacourt—Wellekens 2000), ahol a GLR-t a szegmentalas elsd

1épéseként alkalmazzak, majd BIC-et ennek a szegmentalasnak a finomitasara.

2.4.2.1.3. Gish-distance (Gish-tavolsag)

.....

kapunk (Gish et al. 1991; Gish—Schmidt 1994). GLR két részre oszlik (Agovariancia €S
}‘vétlag):
|Si|“|51|(1_a)

.. N
Dgisn(i,)) = — 5 log ( W

> )

Ny

ahol §; és S; a kovariancidja a két szegmensnek, a = ¢s a W a sulyozott atlaguk

b
1+N2

N
S, +—2L_5,.
N1+N»

W =1

A

Kemp és munkatarsai (2000) a Gish tavolsagi mértéket 6tvozték mas algoritmussal a

besz¢ldszegmentalashoz.

2.4.2.1.4. Kullback-Leibler-tavolsag (KL vagy KL2)

A KL és a KL2 (Siegler et al. 1997; Hung et al. 2000) igen hatékonyan és jo
eredménnyel alkalmazhaté a beszéloszegmentalasban. Az informacidelméletben a
Kullback-Leibler-divergencia vagy -tavolsag két valdszinliségi eloszlas kiillonbozdségét
méri. Az egyik tipikusan az elméleti eloszlast, mig a masik ennek egy modelljét
reprezentalja. A kozottiik 1évo tavolsag felfoghaté ugy, mint a modellezésbdl szarmazo
informacioveszteség vagy hiba. Adott két random eloszlas X, Y, a koztik lévé KL

tavolsagot (vagy eltérését) a kovetkezOképpen tudjuk szamolni:
Py
KL(X,Y) = Ex(log =)
Py

ahol Ex varhato érték tekintettel a X valdszinliségi eloszlasfiiggvényére. Ha két eloszlast

Gauss-eloszlassal kozelitjiik, akkor a kdvetkezoképpen fejezhetjiik ki a KL tavolsagot:
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1 1
KL(X,Y) = Etr[(CX -G (G =M Etr[(Cy_l — Cx D (ux — uy)(ux — uy)"]

A Kullback-Leibler tavolsag ugyan nemnegativ, de nem valdédi metrika, mivel nem
szimmetrikus, azaz megkiilonboztetheti a modellt és modellezett eloszlast. A KL2-

tavolsagot szimmetrikussa lehet tenni a kdvetkezo 1épéssel:
KL2(X,Y) = KL(X,Y) + KL(Y, X)

Delacourt és Wellekens (2000) a KL2-tavolsagot hasznalta elsd két lépésként a
besz¢lovaltdsi pont meghatdrozasara. Zochova és Radova (2005) a KL2 egy
tovabbfejlesztett valtozatast hasznaltak. ElsOként a szilineteket és a Iélegzetvételeket
szlirték ki a beszédbdl rovid idejii spektralis energidval, illetve ZCR-t (zero-crossing
rate, nullatmenetek aranya) hasznalva.

Hung ¢s munkatarsai (2000) MFCC akusztikai jellemzo6t hasznaltak az egyes
szegmensekre, €s a hasonlosdgot a két szegmens kozott KL2-vel és Mahalanobis és

Bhattacharyya tavolsaggal mérték a beszéldvaltas megallapitasahoz.

2.4.2.1.5. Divergence Shape Distance (DSD)

A DSD-algoritmus nagyon kozel all a Gish-tavolsaghoz. A DSD a két osztaly KL-
tavolsagabdl szarmazik, és n-szaml normalis valdszinliségi eloszlasfiiggvénnyel kivanja
kikiiszobdlni az atlag altal meghatarozott részt, amelyet kdnnyen befolydsolnak

kornyezeti tényezok:

1
DG = 5er[(6i =66 — 7))

Ezt a tavolsdgmértéket hasznaltdk egyutas (Kim et al. 2005), illetve kétutas
beszéldszegmentalashoz is (Lu—Zhang 2002a,b).

2.4.2.1.6. Cross-BIC (XBIC)

A XBIC a hasonlésagi mértéknek az alapja a két szomszédos szegmens kozotti
kereszt-valoszerliség (cross-likelihood) értékelése (Anguera—Hernando 2004; Anguera
2005). BIC-tdl inspiralva Juang ¢és Rabiner (1985) a HMM-ek (hidden Markov-model,

rejtett Markov-modell) kozotti tavolsag mérésére hasznalta:

XBIC(Xy,X;) = L(Xy, My(uz, 02))L(X2, My (14, 01))
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2.4.2.1.7. Mas tavolsagmérési eljarasok

A fent emlitett eljarasokon kiviil még szamos mas technika van két szegmens
Osszehasonlitasara. A CuSum-tavolsag (Basseville-Nikiforov 1993); a Kolmogorov-
Smirnov  teszt (Deshayes—Picard 1986); Mahalanobis—Bhattacharyya-tavolsag
(Campbell 1997); VQ (Vector Quantization, vektorkvantdld) algoritmus (Mori—
Nakagawa 2001); Hotelling’s T>-tavolsag (Zhou—Hansen 2000; Tranter—Reynlods
2004).

Jollehet ezeket a technikdkat eldszeretettel alkalmazzak, az egyik nagy hatranyuk,
hogy mindenképpen meg kell hatarozni a kiiszobértéket az elfogadéashoz, illetve az
elutasitdshoz. Ennek a problémanak a megolddsara szamos javaslat, munka keriilt
napvilagra. Ezek tobbsége az automatikus paramétervalasztast javasolja, vagyis azt,
hogy a kiiszobértéket dinamikusan, adaptivan kell beallitani. Lu tobb kutatasaban (Lu et
al. 2002; Lu—Zhang 2002a, b) amellett érvelt, hogy az adaptiv kiiszobértéket tegyék
fliggdvé a P-tdl, amelyet a kovetkezOképpen lehet kifejezni:

P
1
Th; = aFZD(i—p— 1,i—p)
p=0
ahol a erdsitd tényezd (altalaban az értéke kozel van az 1-hez).

2.4.2.2. Nem metrikan alapulé szegmentalok

Ebben a fejezetben két technikat mutatunk be a beszéldszegmentalasra: sziinetalapti

eljaras, modellalapu eljaras.

2.4.2.2.1. Sziinetalapu beszéloszegmentalo

Az ezen technikén alapul6 beszélovaltast eldrejelzo eljarasok azt feltételezik, hogy a
beszédvaltas eldtt, vagyis a két beszéld mintdi kozott sziinet helyezkedik el. Ezek
tobbsége a beszédfelismerd rendszereknek adjak &t a beszéloktdl szarmazod
beszédszeleteket, igy nagyon fontos, hogy egy-egy beszédrész ne tartalmazzon
félbevagott szot, vagyis a beszédvaltas atfedd beszéd nélkiil jojjon létre. Ebbe a
technikai megoldasba tartoznak az energiaalapu (energy-based), illetve a dekoderalapu
(decoder-based) eljarasok.

Az energiaalapi eljardsok 4ltaldban valamilyen energia-szintkdvetést (energy

detector) haszndlnak, hogy megtalaljak a lehetséges beszeélovaltasi helyeket. A keresd
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altalaban egy gorbe minimumat/maximumat kapja meg értékelésre, hogy az adott
szegmens potencidlisan sziinet-e. A kiiszobérték altalaban eldre meghatarozott (Kemp et
al. 2000; Wactlar et al. 1996 Nishida—Kawahara 2003). Siu és munkatarsai (2003) a
MAD (mean absolute deviation statistic) algoritmust hasznalta, amely az energia
valtozatozasat méri egy-egy szegmensen beliil, igy hatdrozva meg, hogy az adott
szegmens sziinet-e.

Ezzel szemben a dekoderalapti szegmentalok altalaban egy teljes beszédfelismerd
rendszer részei, ¢és igy keresik meg a sziineteket a beszédben (Kubala et al. 1997;
Woodland et al. 1997; Lopez—Ellis 2000b; Liu—Kubala 1999; Wegmann et al. 1998).
Ezen munkdk tobbségében eldre definidlt a szilinetek minimdalis hossza, hogy
csOkkentsék a téves elutasitdsok szdmat. Nyilvanvaléan belathato, hogy a sziinetek
jelenléte és a beszéldvaltas csak csekély mértékben korreldlnak egymassal, igy ezen
rendszerekben altaldban csak hipotetikusan megjeldlt sziinetvaltasi helyeket

feltételeznek, és egyéb algoritmusokkal egyértelmusitik azt.

2.4.2.2.2. Modellalapu szegmentalo

A modell alapt szegmentalok (példaul a leggyakrabban hasznalt GMM) a tanulo
mintakbdl szérmaztatott akusztikai osztalyokat hasznéljdk (ezek lehetnek férfi—nd,
zene—sziinet stb. és ezek kombinacidja). Az audioszegmenseket pedig a leggyakrabban
ML (Maximum Liklehood) algoritmussal rendelik hozz4 a modellekhez (Gauvain et al.
1998; Kemp et al. 2000; Bakis et al. 1997; Sankar et al. 1998; Kubala et al. 1997).
Ebben a rendszerben a modellek kozotti hatarokat feltételezik valtopontnak. Ez igen
kozel all a beszédfelismerésben hasznalt dekdodervezérelt rendszerhez, hiszen abban is
modellt alkotunk minden egyes beszédhangra €s a sziinetre is, a kiilonbség az, hogy itt
igyekeznek szélesebb modelleket megkiilonbozetni. Ez a szegmentélasi technika igen
kozel all a beszélOklaszterez6 megoldasokhoz, amelyekben a kiillonb6zd beszélok
identitasa (vagyis az akusztikai osztalya) a priori ismert. A modellalapi szegmentalas,
illetve klaszterezés alapvetd problémaja, hogy eldzetes ismeretekkel kell rendelkezni a
modellekrdl, vagyis elzetes tanitasra van sziikség. A beszéloklaszterezés teriiletén
manapsag mar egyre gyakoribb, hogy olyan rendszereket hozzanak létre, amelyben nem
sziikséges eldzetes informacid példaul a tarsalgasban részt vevd beszélok szamarol.

Ennek ellenére szamos tanulméanyban hasznaljak ezt a fajta szegmentalasi technikat.
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Ajmera ¢és munkatarsai (2002), illetve Ajmera és Wooters (2003) az iterativ
dekddolast alulrol felfelé végezték. Kezdetben magas szamu beszéldvaltast feltételeztek,
majd ezt csokkentették addig, amig az az optimalis szdmot el nem érte. Meignier és
munkatarsai (2001) és Anguera és Hernando (2004a) fentrdl lefelé iranyuld eljarast
hasznaltak. Kezdetben egy valtasi pontot feltételeztek, majd ennek a szdmat novelték,
amig az el nem érte az optimalis szdmot.

Ezen rendszerek tobbsége a GMM-et hasznalta a kiilonb6zo osztalyok
modellezéséhez, ¢és ML/Viterbi-algoritmust az optimalis beszélovaltasi pontok
meghatarozasdhoz. Lu és munkatarsai (2001) SVMs (Support Vector Machines,
Szupport vektor gépek) hasznalt az akusztikai osztilyok modellezéséhez, és ML-t

dekodolashoz.

2.4.2.3. A beszéloszegmentalo algoritmusok 0sszegzése

Osszességében elmondhato, hogy szdmtalan megoldas létezik a beszéldszegmentalas
megoldasara. A kutatasok tobbsége azonban mégis a BIC-algoritmust alkalmazza vagy
csak Onmagdban, vagy kiegészitve mas algoritmussal, példaul KL2-vel. Ennek oka,
hogy a BIC igen gyorsan szdmolhatd, és nincs sziikség eldzetes tanitasi folyamatra,
vagyis nemellenérzotten miikodo rendszer. Emellett a bonyolultabb megoldasok nem,
vagy csak alig javitottak a beszél0detektalas eredményein. Ezért a jelen disszertacioban

mi is e mellett az algoritmus mellett dontottiink.

2.4.3. Beszéloklaszterezés

A beszélOklaszterezés azon technikdk és algoritmusok Osszességét jelenti,
amelyekkel az egyes beszédszegmenseket homogén csoportokba, egy-egy beszelhoz
rendeli. A beszédszegmens természetesen nem feltétleniil johet csupan egy hangfajlbol,
hanem t6bb kiilonb6zobdl is. Ugyanakkor az is elmondhatd, hogy a hangfajlnak nem
kell akusztikailag homogénnek lennie. A beszélddetektaldo tehat olyan rendszer,
amelyben megvalosul a bemend akusztikai jel beszéld szerinti szegmentalasa, illetve
ezutan megtorténik a beszélOklaszterezés, amely ezeket a szegmenseket homogén
csoportokba rendezi. Léteznek olyan hibrid rendszerek is, amelyek ezt a két lépést

azonos iddben végzik.
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A szakirodalomban 4ltaldban  kétféle fobb  alkalmazéasat talaljuk a
beszélddetektalasnak. Az egyik a beszédfelismerd rendszer, ahol homogén beszéloi
modellekhez adaptaljdk az akusztikai modelleket azért, hogy a rendszer besz¢l6fiiggd
legyen, novelve ezzel a felismerés eredményességét. A beszélore adaptalt modelleket a
beszédfelismerd rendszer a beszélddetektald kimenete fliggvényében aktivalja. A masik
alkalmazés a beszéldindexelés (speaker indexing) és az informaciogazdag atirat (RT:
rich transcription), amelyek a beszélddetektalo kimenetét hasznaljak fel, hogy szamtalan
informaciot nyerjenek ki a hangfelvételbdl, amely aztan késobb automatikusan
indexalhato, vagy mas miveletekre alkalmazhato.

A beszélodetektalasnal is fontos megkiilonboztetni az online és az offline
rendszereket. Az offline rendszerben az adatok a rendszer mitkddése el6tt rendelkezésre
allnak. A legtobb kutatés ilyen rendszerekrdl szamol be. Az online rendszerek esetében
az adatok a felvétel soran dolgozddnak fel. A legtobb beszélddetektald rendszer
kezdetben egy beszélot feltételez (aki elkezd beszélni a felvétel elején), és ezutan
iterativan noveli a besz€él6k szdmat mindaddig, amig az el nem éri az optimalis besz¢l6i
indexet. Mivel az online rendszerek miikodése még nem elégséges, ezeket csak
érintdlegesen mutatjuk be. Mori és Nakagawa (2001) olyan online rendszert épitett,
amelynek a klaszterezé algoritmusa vektorkvantalé (Vector Quantizion), és amely a
torzitds mérésén alapul (Nakagawa—Suzuki 1993). A rendszer kezdetben egy beszélot
szerepeltetett a kodkonyvben, majd fokozatosan adta hozzd a beszéldket, ameddig a
kodkonyvben meg nem haladta a VQ-torzitas a kiiszobértéket. Rougui €s munkatarsai
(2006) GMM-alapti rendszert javasoltak, amelyben mddositott KL-tavolsagot
hasznaltak a modellek kozott. A beszéldvaltasi pontot a beszéd elérhetdvé valasakor
detektalta, és az adatokat hozzarendelte egy, az adatbazisban meglévd beszéldhoz, vagy
Uj beszeéldt készitett, mindezt egy dinamikus kiiszobérték alkalmazéasaval. Ebben az
esetben a hangsuly a besz€ldi szegmensek gyors beszEélok szerinti osztalyozdsan van,
amelyre dontési fat hasznaltak a besz¢€ldi modellek kialakitasdhoz.

A legtobb beszélddetektalo azonban offline rendszer, amelyben az algoritmusokat
ugy mutatjdk be, mint egy online is milkddtethetd rendszer. Ezen rendszereket
alapvetéen két csoportba lehet sorolni. Az egyikbe tartoznak a hierarchikus
klaszterezési technikdk (hierarchical clustering technique), amelyek az optimalis

besz¢éldi szamot keresik iterativ. modon a kiillonb6zd lehetséges klasztereknek a
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csoportok felosztasaval vagy egyesitésével. A masik csoportot az olyan klaszterezési
technikdk alkotjak, amelyek elsdként megbecsiilik a klaszterek szamat, és ugy alakitjak

ki a besz¢lok szamat, nem szadmitva, hogy a csoport kisebb vagy nagyobb lesz-e.

2.4.3.1. Hierarchikus klaszterezési technikak

A legtobb offline klaszterezd algoritmus a hierarchikus technikat hasznalja, ahol a
beszédszegmensek vagy -klaszterek iterativan vannak felosztva vagy egyesitve, amig az
optimalis beszélészamot el nem ¢érik. Ezen technikak alapvetéen két csoportra

bonthatok (2.5. abra).

Fentrdl-lefelé (lebonto) vald klaszterezo

Alulrél-felfelé (egyesitd) vald klaszterezd

2.5. abra

A klaszterez6 eljarasok sematikus dbrazolasa

Az alulrol felfelé épitkezé felhalmozd eljardsok kezdetben nagyszamu
szegmenst/klasztert feltételeznek, majd az eljaras a legkozelebbi klasztereket egyesiti, a
hierarchidban egy szinttel feljebb ujabb klasztert alakitva ki.

A fentrdl lefelé épitkezd lebonté modszerek egyetlen, minden adatpontot tartalmazo
klaszterbdl indulnak ki, amit kisebb klaszterekre particionalnak, majd ezeket is tovabb
bontjak.

Mindkét modszerben két Iényeges feladatot kell megoldani:

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

hasonlésagot.
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2. A megallasi feltétel (stopping criterion) meghatarozasa, vagyis, hogy mennyire,
milyen magas szintig épiiljon fel a hierarchikus klaszterezés faja, illetve az

elkésziilt dendrogram melyik vagéasaval tudjuk a feladatot legjobban megoldani.

2.4.3.1.1. Alulrol felfelé (egyesité, bottom-up) klaszterezo eljarasok

Ez a leggyakrabban hasznéalatos modszer a beszélOklaszterezésre, mert a
besz¢élészegmentalas technikdja felhasznalhato a klaszter kezdeti szdmanak
meghatarozasahoz. Altalaban az aktualis klaszterek kozotti tavolsagmatrixot szamolja ki
az algoritmus, ¢és a legkozelebbi parokat vonja Ossze iterativ modon mindaddig, amig a
rendszer el nem éri a megallasi feltételt.

Az egyik korai munkdban (Jin et al. 1997) a beszéloklaszterezést a
beszélofelismerdhoz  alkalmaztdk, amelyben Gish-tdvolsdgot hasznaltak mint
tavolsagmatrixot, sulyokkal alkalmazva a kozeli klaszterek 0sszevondsdhoz. Megallasi
feltételként a biintetdstilyt minimalizalé fliggvényt alkalmaztak: a biintetés sulya

novekszik, ha tul sok klasztert hoz létre a rendszer (szabdlyozva a tilzott dsszevonast):

K
D M)k
k=1

ahol a K klaszterek szama, a ), k a k klaszter kovarianciamatrixa, az N, az akusztikai

VV]in = \/E

szegmens €s || a determindans jele.

Kozel egy idében Sigeler és munkatarsai (1997) KL2-eltérést hasznaltak a tavolsag
mérésére. Megallasi kritériumként az egyesitd kritériumot alkalmaztak. Az eredmények
azt mutattdk, hogy a KL2 jobban haszndlhato, mint a Mahalanobis-tavolsag a
beszéldklaszterezésben. Zhou és Hansen (2000) szintén a KL2-metrik4t hasznaltak a
klaszterek k6zotti hasonlésag mérésre.

Altalaban elmondhaté, hogy a statisztikai alapu tavolsagi metrikak (nem igényelnek
tanitast) korlatozottan miikodnek a beszélOklaszterezésben, mivel impliciten hatarozzak
meg a tavolsagot az atlag- és a kovarianciamatrix kozott mindegyik szegmensre,
ugyanakkor a beszélOklaszterezésben sokszor nem 4ll rendelkezésre egy beszél6tdl
elégséges mennyiségli adat a modellezéshez.

Rougui és munkatarsai (2006) azt javasoltdk, hogy a két GMM-modell kozotti
tavolsagot a KL-metrika alapjan mérjék. Adott két modell M; és M, és K, Gauss-
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keverék mindegyik modellre, és a Gauss-sulyok W;(i), i = 1... K; és W5(j),j = 1... K5, a
tavolsag M; és M, kozott:

d(My, My) = %2 Wy (0) ming2, KL(Ny (D), N2 (7)),

ahol a N(i) modellbdl szarmazé egyik Gauss-komponens.

Begin és munkatarsai (1998) az egyes Gauss-keverékek kozott mérte a tavolsagot. A
tavolsagmatrixot d(i,j),Vi,j a két modell minden lehetséges Gauss parja kozott
meghatarozza (a tavolsagot euklideszi, Mahalanobis- és KL-fiiggvénnyel méri), és a
végleges tavolsagot ugy hatarozza meg, hogy minimalizélja a matrix oszlopaiban és
soraiban a sulyokat.

Ben ¢és munkatarsai (2004), valamint Moraru ¢és munkatarsai (2005) a
klasztermodelleket MAP-adaptacioval szarmaztatjak az el6zetesen tanitott GMM-bdl. A
tavolsagot a GMM-modellek kozott ugy szamitjak, hogy egy sajatos KL2-tavolsagot
mérnek, ahol csak az atlagok adaptaltak (a variancia és a sulyok a modellbol

szdrmaznak). A tavolsag tehat a kovetkezOképpen szamolhat6:

M D
(i (m, d) — pp(m, d))?

D(M,,M;) = ZZWm : o2 -
m=1d=1 md

ahol a pu;(m,d) és a u,(m,d) a d-edik komponens atlaga, amely az m Gauss-
komponens atlag vektora a oj, 4 az m Gauss d-edik komponense, és az M, D a
keverékek szama ¢s GMM-modell dimenzioja.

Ben és munkatarsai (2004) kiiszobértéket hasznaltak a tavolsagra, mint egyfajta
megallasi kritérium.

A statisztikai alapu rendszereken kiviill Gauvain ¢és munkatéarsai (1988), valamint
Barras ¢és munkatéarsai (2004) a GLR-metrik4t mutattak be (hangol6é paraméterekkel),
ahol biintették a nagyszamu szegmenseket ¢és klasztereket a modellben. A
klaszterterezés optimumat iterativ Viterbi-dekodold és egyesitd iteracido detektalta,
amelyben a rendszer megallasi feltételét ugyanezzel a metrikaval valositottak meg.

Solomonov ¢és munkatarsai (1998) szintén GLR-t hasznéltak, majd tavolsagi
matrixonként hasonlitottdk dssze a KL2-vel, és iterativan egyesitd klaszterezéssel addig,

amig maximalizdlva nincs az Un. becsiilt klaszter tisztasdga (purity).
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A legtobbet alkalmazott tavolsagi és megallasi kritérium a beszéldklaszterezés
esetében is a BIC-algoritmus (Shaobing et al. 1998; Chen—Gopalakrishnan 1998). A
paronkénti tavolsagmatrix minden egyes iteracio soran kiszamitasra kertil, és az a par,
amelyik a legnagyobb BIC-értékkel rendelkezik, dsszevonasra keriil. Ez a folyamat
akkor kertil leéllitasra, amikor az 6sszes par esetében ABIC < 0. A késdbbiekben ezt az
eljarast fejlesztették tovabb (Chen et al. 2002; Tritschler—Gopinath 1999; Tranter—
Reynolds 2004; Gettolo—Vescoli 2003; Meinedo—Neto 2003).

Sankar és munkatarsai (1995) és Heck-Sankar (1997) a szimmetrikus relativ entropia
tavolsagat hasznaltak a beszéloklaszterezéshez, amelyet az ASR-rendszerben
alkalmaztak a beszéldadaptacio megvalositasahoz. A tavolsag hasonld Anguera (2005)
¢s Malegaonkar és munkatarsai altal hasznaltéhoz, amelyeket a beszéloszegmentacidhoz

alkalmaztak. A kovetkezd egyenlettel kifejezve:
1
DMy, M,) = > [Da, 2, + Daja, ]
ahol D;\i';\j kovetkezot jelenti:

Dy2; = logp(Xi|M;) — log p(Xi[M;)

A megallasi kritérium egy empirikusan megéllapitott kiiszobérték volt. Késobb
ugyanezen szerzok (Sankar et al. 1998) egy komponenst tartalmazo GMM-alapt
klaszterezést valositottak meg.

Ezen modszerek mellett megjelentek olyan technikak, amelyek a beszéléazonositas
¢és beszélofelismeres teriiletérdl érkeztek (Barras et al 2004; Sinha 2005; Zhu et al.
2005; Zhu et al. 2006). A rendszerben standard dsszevonason alapuld (agglomerativ)
klaszterezést hasznaltak BIC-val. A biintetdparamétert, A-t Ggy allitottdk be, hogy tobb
klaszter legyen, mint az optimalis. A beszélddetektalaskor elészor osztalyoztak a
klasztereket nem és savszélesség szerint (miisorhirekben). Minden egyes klaszterbdl
univerzalis hattérmodell segitségével (altaldnos hattér modell, UBM: universal
background model) és MAP-adaptalassal alakitottak ki beszél6i modelleket (Wu et al.
2003a, 2003b, 2003c¢). A legtobb esetben lokalis jellemzdvetemitd normalizaciés (local
feature warping normalization) algoritmust hasznaltak, hogy a jellemzdkbdl eltavolitsak

a nem staciondrius részeket. A beszéldi modelleket metrikusan hasonlitjdk Ossze
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kereszt-likelihood algoritmussal (Reynolds 1998), amelyet a kovetkezoképpen lehet

megfogalmazni:

1 X;|M, — UBM 1 X,|M; — UBM
D(Xl,Xz)z—logp( 1IM; )+—logp( 2IMy )
Ny p(X; [UBM) N, p(X;|UBM)

ahol M; — UBM azt fejezi ki, hogy a modell MAP adaptéalt az UBM-bdl. Empirikusan
megallapitott kiiszobértéket hasznaltak, mint megallasi kritériumot.

Néhéany tanulményban a beszéldszegmentalast a beszéloklaszterezéssel integraltak
egy szegmentald/klaszterezd rendszerbe. A kezdeti szegmentalast hasznaltdk fel a
besz¢ldi modellek tanitdsdhoz, amelyet iterativan dekddoltak, és ujratanitottak az
akusztikai adatokon. A kiiszobértékmentes (threshold-free) BIC-metrikat hasznaltdk
ahhoz, hogy egyesitsék a kozeli klasztereket minden egyes iteracioval, és ezt a mdodszert
hasznaltak a leéllasi kritériumhoz is (Ajmera et al. 2002; Ajmera—Wooters 2003;
Wooters et al. 2004). Wilcox és munkatarsai (1994) biinteté GLR-algoritmust hoztak
1étre, ezen beliil tradicionalis agglomerativ (0sszevono) klaszterezést. A biintetéfaktor
azokat a klasztereket vonja 0Ossze, amelyek id6ben kozel allnak egymashoz. A
klaszterek modellezéséhez altalanos HMM-et épitettek az 6sszes adatot felhasznalva, €s
csak a sulyokat adaptaltdk minden egyes klaszterhez (Sankar et al 1998). A végleges
allapotot iterativ Viterbi-dekodolassal érték el.

Moh és munkatarsai (2003) egy 0uj megoldast vezettek be a beszélklaszterezésbe. A
modszer lényege, hogy a beszélok klaszterezéséhez beszéld-hdromszogelést
(triangulation) hasznéltak. Ennek lényege az, hogy az egyes beszédszegmenseket egy
koordinatarendszerben helyezik el, és ebben a koordindtarendszerben keresik a
klasztereket. Adott a klaszterek csoportja Ci,k =I... K és a nem atfedé beszédet
tartalmaz6 szegmensek csoportja X,,j = s... S, amely a kiillonb6z6 alcsoportok/csoportok
tagjait tartalmazza. Az els6 1€pés soran létrehozza az algoritmus a koordinatavektorokat
minden klaszter egyes szegmenseihez (teljes kovarianciajat GMM-mel modellezve),
amit Ugy visz véghez, hogy kiszdmolja minden egyes klaszter valdszeriiségét az egyes
szegmensekhez. A  hasonlosdgot két klaszter kozott ngy definidlja, mint

keresztkorrelacid a két vektor kozott:

Clk,j) = Xsp(Cel Xs)p (G1X5)

Osszevonva azokat a klasztereket, amelyek nagy hasonlosagot mutatnak.
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2.4.3.1.2. Fentrol lefelé (Iebontd) klaszterezo technikak

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

Johnson és Woodland (1998) lebonto klaszterezési technikat alkalmaztak a beszélok
csoportositasdhoz az ASR-rendszerben (Johnson 1999; Tranter—Raynolds 2004). Az
algoritmus addig fut iterativan, ameddig négy alcsoportot nem képez, majd ezutan
Osszevonja azokat, amelyek nagyon hasonlok egymashoz. Johnson és Woodland (1998)
két kilonbozo algoritmus implementacidjat javasoltdk. Egyrészr6l az MLLR
(Maximum Linear Logistic Regression) adaptacios 1€pést, masrészrél az Arithmetic
Harmonic Speericity eljarast ahhoz, hogy az egyes beszél6i szegmenseket

hozzarendeljék a megfeleld alcsoportokhoz. Az Arithmetic Harmonic Speericity-t egy

gaussos modellként lehet definidlni:

. (Z 5 ) (Z 5 )]_zmgm

ahol a D az adatok dimenzidja.

d(Xl’XZ = log
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3.AZ ERTEKEZES CELJA, KUTATASI KERDESEK ES
HIPOTEZISEK

3.1. Az értekezés céljai

A disszertacio fo célja, hogy nagy mennyiségli magyar nyelvli spontan tarsalgas
felhasznalasaval elséként hozzon Iétre egy nemellendrzott tanuldson alapuld
beszélddetektald algoritmust. A dolgozat tovabbi célja az volt, (i) hogy az automatikus
gépi beszélodetektalohoz sziikséges algoritmusokat elkészitsiik (beszéldoszegmentalod és
beszéloklaszterezd algoritmus, egyszerrebeszélés-detektald), illetve a mar rendelkezésre
allokat implementéljuk a rendszerbe (beszéddetektald, beszéldfelismerd algoritmus). A
dolgozat célja tovabba az volt, (i1) hogy vizsgaljuk, milyen sikerrel lehet implementalni
a beszélodetektaloba a VAD és az egyszerre beszélést detektaldo algoritmusokat.
Tovabbi célunk volt az is, (iii) hogy a beszélodetektaloban milyen akusztikai
paraméterekkel lehet a legjobb eredményt elérni. Mindezen algoritmusokat a MATLAB

2011a verzidju szoftverben irtuk, és futtattuk.
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3.2. Kutatasi kérdések

A kutatas egyik f6 kérdése az volt, hogy milyen eredménnyel tudjuk megvaldsitani a
beszélddetektalot magyar nyelvii spontan tarsalgasokra. Hogyan valosithatok meg a
beszélddetektalas egyes elofeldolgozo rendszerei, mint a beszéddetektalas, egyszerre
beszélés detektalasa, illetve hogy ezek milyen eredménnyel implementalhatok a
beszélddetektald rendszerbe. Arra is kerestiik a valaszt, hogy melyek azok az akusztikai
jellemzok, amelyek az egyénre jellemzO akusztikai lenyomatokat tartalmazhatjak.
Vizsgaltuk, hogy milyen eredménnyel lehet a képi feldolgozdsban hasznalt mély
neuronhalokat alkalmazni az egyszerrebeszélés-detektalo jellemzokinyeréseként.
Elemeztiik, hogy a beszélészegmentalasban milyen beallitasok mellett kapjuk a legjobb

eredmény.
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3.3. A kutatas hipotézisei

A kutatashoz a kdvetkez6 hipotéziseket fogalmaztunk meg:

1.

A magyar nyelvll spontan tdrsalgdsban jO mindséggel lehet detektilni a
beszéldvaltasokat pusztan nemellendrzott modszerekkel.

A beszédfelismerésben a spektrumban célzott részsavjara torténd akusztikai
jellemzdkinyerés jobb eredményeket adhat, mint a teljes spektrumot feldolgozé

eljarasok.

. A beszélodetektalasban kikisérletezett akusztikai jellemzok jol alkalmazhatok a

beszéldszegmentalasban, illetve a beszéldklaszterezésben.

Az egyszerre beszélések detektalasaban jol lehet alkalmazni a mély neuralis

crer

. Az egyszerre beszélések ¢és a beszéddetektalds implementacidjaval a

beszélddetektalas eredményei ndovelhetok.
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4. A KUTATAS MODSZERTANA

4.1. Beszédanyag, kisérleti személyek

Ebben a fejezetben a disszertacid alapjaul szolgald adatbazist irjuk le. Mivel azonban
az egyes részfejezetek kiilonb6zo részeit hasznaljak a korpusznak, ezért a specifikusan
ahhoz tartoz6 adatokat az aktualis fejezet 4 vizsgalat anyaga cimi részében kozoljiik.

A disszertacidban a BEA-adatbazisbol (Gosy 2012) 100 tarsalgast valasztottunk ki,
amely 55 6ranyi hanganyagot jelent. A tarsalgasokban minden esetben harom személy
vett rész. Ebbdl két tarsalgd allando volt (2 nd, életkoruk 32 év). A harmadik személy
43 férfi és 67 no koziil keriilt ki, atlagos életkoruk 35 év.

A felvétel mindsége laboratériumi koriilményekhez hasonlé. A felvételt egy Audio-
Technica AT 4040 tipusi mikrofonnal, egy csatornéra rogzitették 44 KHz-en, amelyet
ujramintavételeztink 16 kHz-en. A BEA-korpusz alapvetd céljanak megfeleléen az
adatk6z16h6z volt legkozelebb 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 kialakitasat. Lehetdség lett volna normalizacios
eljarasokat hasznalni, de felteheten a zajt is felerdsitette volna, ezért ilyen jellegii
kompenzaciot nem alkalmaztunk.

A tarsalgasok annotécioi a kovetkezdket tartalmaztak:

(1) Sziinetek: minden olyan sziinetet jeloltiink, amely meghaladta a 100 ms-ot.
Nyilvanvalodan az artikulaciobol ad6dd néma fazisokat nem jeloltiik még akkor sem, ha
azok ezen kiiszobot atléptek is.

(11) Beszélovaltasok: folyamatos jelben bejeldltiik, hogy mely iddpillanatban van
besz¢ldvaltas, illetve hogy az egyes beszédszegmensek mely beszélohoz tartoznak. A
hattércsatorna-jelzéseket nem vettiik beszéldvaltasnak, csak abban az esetben, ha
tényleges szoatvételrdl volt szo.

(ii1) Egyszerre beszélések: bejeloltiik a beszédnek azon részeit is, ahol egy iddben
kettd vagy harom személy szolalt meg. Nem jeldltiik azonban azon részeket, ahol az
atfedd beszéd nem haladta meg az 50 ms-ot, mivel ezek detektdlasa alapvetden nem

megvalosithato.
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4.2. Kiértékelési modszer

A jelen dolgozatban kétféle kiértékeld rendszert alkalmaztunk. A beszéddetektalds,
beszéldszegmentalas és a beszéloklaszterezés kiértékeléséhez a NIST éaltal javasolt DER
(beszélodetektalasi hibaarany, Diarization Error Rate) modszert hasznaltunk. Az
egyszerre beszélés kiértekeléséhez pedig a kétosztalyos kiértékelési metrikak szamoltuk

ki, amely a DET (Detection Error Tradeoff).

4.2.1. Beszélodetektalasi hibaarany (DER, diarization error rate)

A Dbeszélddetektalas kiértékeléséhez a NIST munkatarsai altal fejlesztett DER-
algoritmust hasznaltuk, amelyet a NIST az RT kiértékelésekor alkalmazott (NIST Fall
Rich Transcription 2006). A DER-t tulajdonképpen ugy értelmezziik, mint azt a torési
1d6t, amely nem tulajdonithatd helyesen sem a beszélonek vagy a nem beszédnek.
Ennek mérésére az MD-eval-v12.pl-t (NIST MD-eval-vl2 DER kiértékeld scriptje
2006) hasznaltuk.

Mivel a valtasi pontok meghatarozdsa a feladat, a rendszer hipotéziseként a
beszélddetektalas kimenetében nem kell explicite meghatdrozni a beszéld nevét, vagy
identitasat, ezért a beszélokhoz rendelt azonositd cimkéknek nem kell azonosnak
lenniiik a bementi (kézi) cimkében €s a kimeneti (automatikus) cimkében. Ez a feladat
tehat nem olyan, mint a beszéd/nem beszéd automatikus cimkézése, amely soran a

szegmenst azonositd cimkének egyezni kell a bementi és a kimeneti cimkében (4.1.

abra).

Referencia A B C D

Rendeszer kimenete 2 L 3l) C 1

Beszélddetektalasi hiba ISPKE_I MS]
4.1. abra

A DER kiértékelési metodus sematikus abrazolasa
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A kiértékeld script eldszor megtalalja az optimalis egy-az-egyben atfedést az Osszes
besz¢ldi cimke azonositoira a referencia és az automatikus cimke kozott. Ez teszi
lehetové az egyezés mérését a kiillonbozo azonositoval rendelkezd két cimkesor kozott.

A DER értekét a kovetkezOképpen szamoljuk:

g:l dur(s) - (max (Nref(s):Nhyp(S)) - Ncorrect(5)>

DER =
5=1Aur(s). Nyes

ahol az § az Osszes besz¢ldi szegmens szdma, ahol mind a hipotetikus, mind a
referenciacimke tartalmazza ugyanazt a besz¢éloi part. Ezt Ggy kapjuk meg, hogy
Osszehasonlitjuk a hipotetikus, illetve a referencia-beszédfordulokat. A N, és Ny
kifejezések a beszélok szamat jelolik a beszédszegmensben s, és Neomeer @ beszélok
szdmat mutatja, amely a helyes talalatokat jelenti a referencia- és a hipotetikus cimkesor
kozott. A cimkesorban a nembeszéd-részeket 0 beszélonek jeldlik. Ha mind a besz¢lk,
mind a nembeszéd-szegmensek helyesen lettek azonositva, akkor a hiba értéke 0. A
DER-hiba tulajdonképpen kiilonb6z6 mddon 1étrejott hibak dsszege:

1) beszéldhiba: a helyteleniil azonositott besz¢éldi azonositok a teljes iddtartam
aranyaban. Ez a tipusi hiba nem veszi figyelembe a beszéldk atfedését, vagy
barmilyen mdas hibat, ami a nembeszéd-részek azonositdsabol fakad. Ezt a

kovetkezOképpen irhatjuk fel:

§=1 dur(s) ) (min (Nref(s): Nhyp (S)) - Ncorrect(s)>

7}C0T€

ESpkr -

ahol a Tycore = Yoeq dur(s) * Nyes teljes idOtartama a kiértékeléshez hasznalt
fajloknak.

2) Téves riasztasok szama: teljes idOtartamra vetitve a referenciacimkében a nem

beszéd szerepel, de az automatikus cimkesorban beszélének azonositott a

szegmens. A kdvetkezéképpen irhatjuk fel:

T8 dur(s) + (Npep(s) = Nayp(s))

EFA -

¥ (Nayp(5) = Nrep(s)) > 0

YECOTB

amit csak azon szegmensekben mériink, amely a referenciacimkében nembeszéd-

részként szerepel.
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3) Téves elutasitdsok szama: a teljes idGtartamra vetitve a referenciacimkében a
beszEld szerepel, de az automatikus cimkesorban nem beszédnek azonositott a

szegmens. A kovetkezOképpen irhatjuk fel:

S0 dur(s) - (Nrep(s) = Nayp(s))

Tscore

¥ (Nyep(s) = Niyp(s)) > 0

Emiss =

amit csak azon szegmensekben mériink, amely a hipotetikus cimkében nembeszéd-

részként szerepel.

4) Egyszerre beszélések: a teljes iddtartamra vetitetve, amikor tobb beszéld beszél
egy szegmensben, amely nem tartozik egy beszélohdz sem. Ez a fajta hiba
altalaban az E);ss-hez vagy az Eps-hoz tartozik Ez a hiba fligg attdl, hogy a
referencia vagy a hipotetikus cimkesorban szerepel-e az egyszerre beszélés. Ha

mindkettOben, akkor E,-hez tartozik.

Felirva az 6sszes lehetséges hibat, a DER a kovetkezdképpen all dssze:
DER = Espr + Emiss + Era + Eop
Amikor a kiértékelést végezziik, egy olyan idébeli hatarsavot haszndlunk minden
referenciaban 1évé beszédfordulora, amely bizonyos pontatlansagot enged meg az
automatikus cimkézésnek. A NIST ezt az idébeli hatarsavot + 250 ms-ban hatarozta
meg. A NIST DER script kiértékel6 megadja minden egyes referencia-hipotetikus
szegmentaciora a DER értékét, illetve az Osszes kiértékeléshez hasznalt fijlra ad egy

stlyozott atlagot.

4.2.2. Tovabbi kiértékelési technikak (DET: detection error tradeoff)

Az osztalyozasra alkalmazott algoritmusok miikodésének kiértékelésére és
Osszehasonlitdsara a DET (Detection Error Tradeoff) kiértékeld algoritmust hasznaltuk.
A DET kiértékeléséhez eloszor bemutatjuk a binaris osztalyozas esetén a tévesztési

matrixot (4.1. tablazat).
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4.1. tablazat

A binaris osztalyozas esetén a tévesztési matrix

Aktualis feltétel

Pozitiv Negativ
A feltétel teljesiil A feltétel nem
+ teljesiil +
Pozitiv pozitiv teszt = pozitiv teszt =
TP (True FP (False
Teszt Positives) Positives)
eredménye A feltétel teljesiil A feltétel nem
+ teljesiil +
Negativ negativ teszt = negativ teszt =
FN (False TN (True
Negatives) Negatives)

A binaris osztalyozaskor megkiilonboztetiink els6- és masodfaju hibat. Az elséfaju
hiba a téves elfogadas (False Acceptance Rate: FAR; False Positives). A jelen munka
soran a téves elfogadasrol akkor beszélnénk, ha a beérkezd szegmens nem atfedd
beszéd, de annak fogadja el a gép. A mésodfaju hiba a téves elutasitds (False Rejection
Rate: FRR; False Negatives rate: FNR) (4.2. 4bra). A jelen munka soran a téves
elutasitasrol akkor beszélnénk, ha a beérkezd szegmens atfedd beszéd, de nem fogadja

el annak a gép.
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Valoszerliség

Téves

Téves elfogadas

AN ) Score
ELUTASITAS ELFOGADAS

4.2. abra

A bindris osztalyozaskor fellépd hibak sematikus abrazolasa

Az osztalyozd egy-egy Osszehasonlitds sordn a hangmodelleket Gsszeveti az aktudlis
jellemzokkel, és mintanként egy hasonlosagi szamot képez (score), aztan sorba allitja az
eredményt a csokkend score szerint, és dontést hoz, hogy az els6 helyen levo taldlat-e
vagy sem. A kiiszobértek (threshold) alapjan dontenek a talalatrol: ha az elsd score-
érték alacsonyabb a kiiszobértéknél, akkor nincs talalat (NOHIT), ha magasabb, akkor
van talalat (HIT). Ekkor felmeriil az a kérdés, hogy milyen kiiszobértéket allitsunk be,
hogy az osztalyozas a lehetd legjobb legyen. Ennek megoldéasara 1éteznek kiilonbozd
technikak, mint a ROC (Receiver Operating Caracteristic) vagy a DET (Detection Error
Tradeoff). A DET-ben gy valasztjuk meg a kiiszobértéket, hogy az els6faji hiba és a
masodfajui hiba egyenld legyen. Ezt Gigy hivjak, hogy Equal Error Rate (4.3. 4bra).
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Enyhiil§ elfogadasi feltételek mellett a Szigorodo elfogadasi feltételek mellett a

tévesen elfogadottak szama tévesen nem elfogadottak szama
A score érték ndvelésével az elfogadas feltételei szigorodnak -
FAR FRR
Equal Error Rate
A HIT minimum score értéke; FRR =0 ANOHIT maximum score értéke; FAR =0
4.3. abra

Az EER sematikus abrazolasa

98



5. EREDMENYEK

Ebben a fejezetben mutatom be azokat az eredményeket, amelyeket a jelen kutatas
soran létrehozott nemellendrzott tanuldson alapuld beszélddetektald algoritmussal értem
el. A rendszert miikodését nagy mennyiségli spontdn tarsalgasokban teszteltiik. Az
altalunk megalkotott beszélddetektalo alapvetden a BIC-alapi algoritmuson alapszik,
amelyet a Beszélddetektalds megoldasi modozatai cimli fejezetben ismertettiink. A
kutatassorozat alapvetd Ujdonsaga, hogy a beszélddetektaldot spontan tarsalgdsokra
specifikaltuk nemellendrzott modszerekkel. Az igy kialakitott beszélddetektald tovabbi
ujdonsaga, hogy beszéldspecifikus akusztikai jellemz6t kisérleteztiink ki, amelyet mind
a beszéloszegmentalasban, mind a beszéloklaszterezésben kivanunk felhasznalni.
Emellett egy 10j, Gin. mély tanuldson alapuld algoritmust teszteltiink az egyszerre
besz¢lések automatikus osztilyozdsdban. A fejezet tovabbi részeiben ezeket az

eredményeket mutatjuk be részletesen, €s értelmezziik az dsszefiiggéseiket.

5.1. Beszéddetektalas

5.1.1. Bevezetés

Mivel a jelen disszertacionak nem alapvetd célja, hogy Uj beszéddetektalot
fejlesszen, ezért a Giannakopoulos (2009) altal kidolgozott és MATLAB-ba
implementalt beszéddetektald algoritmusat 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 meghatarozasat
nemellendrzott tanulasi metodussal végezziik el.

A jelen kutatds célja tehdt az, hogy automatikusan meghatarozzuk az egyes
jelszegmensekre, hogy beszéd- vagy nembeszéd-szegmens-e, illetve hogy teszteljiik,

hogy az altalunk javasolt nemellendrzott tanuldsi modszer javit-e az eredményeken.
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5.1.2. A vizsgalat anyaga

A tarsalgasokban manudlisan jeloltiik azokat a részeket, ahol valamelyik adatk6zl6
beszél, illetve azokat a részeket, ahol nincs beszédjel, vagyis néma sziinet van. A
korpusz 49 oranyi beszédrészt és 6 Oranyi sziinetet tartalmaz, vagyis a teljes korpusz

10,9%-at a sziinetek teszik ki.

5.1.3. Jellemzokinyerés

A jellemzdkinyerés eldtt a folytonos jelet rovid szegmensekre bontottuk, vagyis
ablakoltuk (framekre: keretekre). Az ablakok hossza 50 ms-os volt. Az ablakok kozott
nem volt atfedés. Az ablakolast Hamming tipusu fiiggvénnyel végeztiik. Ezutan minden
egyes keretre kiszamoltuk a két akusztikai jellemz6t: rovid idejii energiafiiggvény és
spektralis centroid jellemzoket.

(1) 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 kovetkezo egyenlettel:
1N 5
E(i) =— E x;(n
N n=1 I l ( ) I

(i1) Spektralis centroid:
A spektralis centriod C;, az i-edik keretre szamolt spektrum sulykoézéppontjat (center
of gravity) jelenti, amelyet a kdvetkezOképpen szamolhatunk:

SNk + 1)X(k)
XX

o

ahol £ = 1...,N az i-edik keret diszkrét koszinusz transzformacio koefficiense, és ahol
az N a keret hossza. Ez a jellemz6 frekvencidkat mutatja meg spektrumban, amelynek
magas ¢értékkel vald  realizdcigja a  beszédjelre utal (Saunders 1996;
Theodoridis—Koutroumbas 2008).

Mindkét akusztikai paraméter kiszdmoldsa utdn 5 pontos medidnsziirést
alkalmaztunk a kiugro értékek simitasa végett.

A jelen VAD megvalositasahoz azért alkalmas ez a két jellemzd, mert (i) (ha az

akusztikai jel nem terhelt nagy zajjal) az energia értéke magasabb a beszéd esetén, mint
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a szilinet esetén, illetve (ii) hasonloképpen a spektralis centroid értéke szintén magasabb

értéken, vagyis frekvencian realizalodik beszéd esetén, mint sziinet esetén.

5.1.4. A VAD dontési metodusa

Az akusztikai jellemzOk kinyerése utan egy egyszeru kiiszobalapi dontési eljarast
alkalmaztunk. Els6 1épésként a két kiiszob (mindkét jellemzore egy-egy) kiszamolédsara
keriil sor. A kiiszob kiszamolasaig a kovetkez6 folyamatok mennek végbe (5.1. 4bra):

1) Az egyes jellemzok eloszlasanak modellezése.

2) A hisztogram simitasa.

3) A hisztogram lokalis maximumainak detektalasa.

4) A kiiszob értékének kiszamitas: legyen M; és M, az elsé és mdasodik lokalis
maximum pozicidja. Ekkor a kiiszobértéket a kovetkezd egyenlettel szdmolhatjuk
ki:

WM + M,
w+1
ahol W egy szabad paraméter. Ha a W értéke magas, akkor az M;-hez lesz kozelebb a

kiiszobérték.

Frekvencia
o
N
T

Amplitud6
=

5.1 abra

Az egyes jellemzdkre alkalmazott kiiszobérték
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Amikor a kiiszobértékek rendelkezésre allnak mindkét akusztikai jellemzore: T1 és
T2, akkor az egyes ablakolt szegmensekre végrehajtodik a dontési feladat. Ebben az
esetben a dontés a kovetkezd:

1. a rovid idejii energiafiiggvényre: M1>T1, akkor beszédrész

2. a spektralis centriodra: M2>T2, akkor beszédrész

3. végsd dontés: ha 1) és 2) beszédrész.

5.1.5. A VAD utoéfeldolgozasa

A VAD 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 (5.2. abra).

/' WaveSurfer 18.8p4 ™ - » — ol e )
File Edit Transform View Help

D H|8 B[ 28 o|a a g 4 |omw

- peldawav [Configuration: Transcription] M IHE®X
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o HU |
[ “ o,k “b . b Wu W i Mn. wﬂlwi“" ..W Ul lh nll\”‘
time | o1 0o os a4 as o7 a's os 1o 11 1z a1z 1s 1's 1le 17 1la als s 2ls 2o s 81 sz
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wiient] J —pmecnfien] P
= |
I
File: E:/MATLAB/work/my_thesis/voice_detection/pelda.wav, rate: 16000, encoding: Lin16, channels: 1, length: 03.277 (hms.d)
-
5.2. abra

A dontési modszer (felsé annotacios sor) és az utofeldolgozas (als6 annotacids sor) utani

automatikus annotacio

5.1.6. Az altalunk javasolt eljaras a kiiszob meghatarozasara

A jelen kutatdsban a hisztogram szamoldsa és a csicsok megtaldldsa helyett
nemellendrzott modszert alkalmaztunk. A kordbbi munkékban szintén hasznaltak
nemellendérzott tanuld algoritmusokat a VAD megvalositasaban. Ying és munkatarsai
(2011) szekvencialis Gauss-keverék modell alapi VAD-ot javasoltak, amelynek a
bemenete az energia eloszlasa Mel-sziird frekvenciasavjaiban. A kezdeti 1épésként a
beérkezett keretekre nemellendrzott modon két Guass-t illeszt, ahol az alacsonyabb

kozépértékkel rendelkezd klaszter a nem beszédnek felel meg, mig a magasabb
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kozépértékkel rendelkezd a beszédrésznek. Ezt a metédust a kiiszobérték
meghatdrozasaban is alkalmazzak.

A jelen munkaban a kozéppontok (beszéd ¢és nem beszéd) megtalalasdhoz
klaszteranalizist hasznaltunk. A klaszteranalizis lényege, hogy egy adattombdt tobb
homogén részcsoportokra bontsuk ugy, hogy az azonos csoportba tartozo elemek kozott
a hasonlosag mértéke nagyobb legyen, mint az azon kiviili elemek kdzott. A hasonlosag
mérésére tobbféle lehetdség van. Az egyik leggyakrabban hasznalt hasonlosagot mérds
eljaras az euklidészi tavolsag, vagy annak négyzetes tavolsaga, illetve hasznalatos még
a Manhattan-tavolsag, Mahalabonis-tavolsag stb.

A jelen kutatdsban a k-kozép (k-means) algoritmust alkalmaztuk, amely egy
valtozata a klaszteranalizisnek. A k-k6zép eljaras 1épései a kovetkezok:

a) Véletlenszerlien vagy egy adott stratégia alapjan létrehoz &k szdmu klasztert,
¢s meghatarozza ezek kozéppontjait.

b) Minden egyes pontot abba a klaszterbe sorol, amelynek kozéppontjahoz a
legkozelebb helyezkedik el.

¢) Kiszadmolja a klaszterek kozéppontjait.

d) Addig ismételi az el6z06 két 1épést, amig a reprezentansok rendszere valtozik.

Ezek alapjan meghatarozunk egy hibafiiggvényt:

Err = ZZrin,ui — ;]| = min
i

ahol pi az i-edik klaszter kozéppontja. rij = 1, ha az i-edik klaszterbe soroljuk a j-
edik mintat, amugy 0. A cél az, hogy minimalizalja a fent leirt hiba értékét, azaz az i-
edik klaszterbe tartoz6 mintdk tavolsagnégyzet-osszege az i-edik kozépponttol
minimalis legyen. Az optimum ott van, ahol az Err p szerinti derivalja 0, azaz ha a
klaszterkdzéppontok egybeesnek a klaszterekhez tartozoé pontokkal.

Az algoritmus elénye, hogy egyszerlien megvaldsithatd és nem érzékeny az
alappontok sorrendjére.

Mivel alapvetden két csoportot kivanunk létrehozni, ezért a klaszterkdzéppontok
szdmat kettOben hatdrozzuk meg: beszéd és sziinet. Az igy kialakitott két csoport

klaszterkdzéppontja M1 és M2 lesz.
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5.1.7. A VAD Kkiértékelése

A VAD kiértékeléséhez a NIST altal javasolt DER modszert hasznaltuk. A modszer
ebben az esetben nem a beszélok szegmentalasat és klaszterezését méri, hanem a
beszéd- és nembeszéd-részek szegmentdldsi pontossadgat €s helyes azonositasat adja
meg. A VAD miikddésének tesztelésekor tehat nem a Diarization Error Rate-et kapjuk
eredményiil, hanem a VAD Error Rate-et, vagyis a Beszéddetektalasbol szarmazo hibat.

Az alaprendszer ¢és az altalunk javasolt rendszer Osszehasonlitdséhoz nem

parametrikus Osszetartozd mintds (Wilcoxon-préba) tesztet hasznaltunk, Monte Carlo

szimulacidval megerdsitve.

5.1.8. Eredmények

A BEA-adatbazisban (Gosy 2012) a nembeszéd-részek atlagos idétartama 413 ms
volt, a szorasa pedig 438 ms (5.3. dbra).

Eléfordulas (db)

200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Idétartam (ms)

5.3 abra

A nembeszéd-részek idGtartamanak eloszlasa

Az altalunk l1étrehozott VAD algoritmust 5 6ranyi tanit6 adatbazison készitettiik el. A
tanitd adatbazist az algoritmus 4altal hasznalt szabad paraméterek bedllitdsara
alkalmaztuk. A VAD kialakitdsa utan 36 oOranyi spontdn beszéden futtattuk az
algoritmust a teszteléséhez.

A VAD Altal hasznalt paraméterek a kovetkezok voltak:
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a) Jellemzdkinyeréshez: mindkét jellemzdt 10 ms-onként 50 ms hossza ablakokon

szamoltuk, ahol az ablakok k6zo6tt nem volt atfedés.

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

¢) A szegmentalashoz 5 keretet, vagyis 250 ms hosszisagu ablakot hasznaltunk.
d) Az utofeldolgozashoz szintén 250 ms-os ablakot hasznaltunk.

Az els6 kisérletben azt teszteltiik, hogy milyen hosszl ablakhosszt kell optimalisan
valasztani ahhoz, hogy a legjobb felismerési eredményt kapjuk. Az ablakhosszt (v0. ¢)
pont) 1 kerettdl 5 keretig noveltiik, vagyis 25 ms-tol 250 ms-ig (5.4. abra). Ezzel egy
idében azt is teszteltiik, hogy melyik médszerrel (az alap vagy az altalunk javasolt)

tudunk elérni jobb detektalasi eredményt.

18

16 A\K
14 >

Alap
- = K-kozép

DER (%)

S D B~ O

1 2 3 4 5
Keretek szama

5.4. abra

A DER értéke a keretek szamanak ¢€s a kiiszobot meghatarozé modszer fiiggvényében

Az eredményekbdl az latszik, hogy a legkisebb hibat akkor kaptuk, hogyha a
szegmentalashoz 5 keretet, vagyis 250 ms-os hosszusagu ablakot hasznaltunk. Ekkor a

szegmentalasi hiba értéke 9,51% volt. Mindemellett az eredményekbdl az is latszik,
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hogy az altalunk javasolt k-kozéppel miikodd szegmentdld 3 keret hosszsagu ablaktol
jobb eredményt ad, azonban ez a kiilonbség nem szignifikans.

A Diarization Error-t felbontva lathatjuk (5.1 tablazat), hogy a legtobb hiba abbol
adodik, hogy a gépi annotalasban sok helyen helytelen beszéd vagy sziinet cimkéje

szerepel, vagy a szegmens helye megfeleld a beszédben, csak azonositoja téves.

5.1. tablazat

Az altalunk javasolt algoritmus teljesitménye 250 ms-os ablakhosszusagu ablakozassal

MISS FA SPKR DER

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

A tesztelés soran megvizsgaltuk azt is, hogy az altalunk javasolt VAD milyen
eredménnyel miikodik kiilonbozd jel/zaj viszonyu (SNR: Signal to Noise Rate) spontan
beszédben. Rendszeriink zajtiirését tehat ugy teszteltiik, hogy a felvételhez fehér zajt
kevertiink a jel/zaj aranyt folyamatosan csokkentve ezzel. A felvétel eredeti SNR értéke

atlagosan 25%. Az SNR értékét 5 dB-enként csokkentettiik (5.5. abra).

5
) 1 ’Hi'l il | W‘”M

5.5. abra
Egy megnyilatkozasnyi audioszegmens kiilonb6z6 SNR érték mellett (25, 15, 0) (spektruma lent

¢s a hangnyomas-idofiiggvénye fent).

A zaj hatdséra az eredményeink csokkennek, azonban még 10% SNR mellet is

34,72%-0s volt a hiba értéke (5.6., 5.7. abra).
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5.6. abra

A szegmentalasi hiba értéke a jel/zaj ardnyanak fiiggvényében
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5.7. abra
Példa a manualis és az automatikus cimkesor egyezésére (a felsé cimkesor az eredeti annotacio,

mig az als6 az automatikus kiment)

5.1.9. Kovetkeztetések

A jelen kutatdsban egy meglévd algoritmust moddositottunk, amely képes az

akusztikai jelbdl kinyert jellemzok alapjan automatikusan osztalyozni a spontdn
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beszédben a beszéd- és a nembeszéd-részeket. Az altalunk moddositott VAD statisztikai
modszereken alapul, azon beliil nemellendrzott tanulason alapszik.

Az eredmények azt mutatjdk, hogy az Aaltalunk javasolt modszerrel a
beszéddetektalasi hiba csokkenthetd, statisztikailag azonban a javulds nem volt
igazolhato.

Az Altalunk javasolt rendszer jo mindségli felvételen 90,49%-os eredménnyel
mikodik. 10%-os jel/zaj aranyig még kozel 65,28%-0s eredménnyel, 5%-os jel/zaj
aranytol viszont mar csak 38,8%-os helyes taldlati ardnnyal miikddik a rendszer. Ez
azzal magyarazhat6, hogy a VAD- algoritmusban nem hasznaltunk zajsziirét. Ezért
tervezziik, hogy zajszlirdkkel is kisérletezni fogunk. Az elkészitett VAD egy altalunk
fejlesztett beszélddetektaloba fogjuk integralni, amely feltehetéleg javitani fogja annak

mukodését.
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5.2. Beszélofelismerés

5.2.1. Bevezetés

A jelen kutatés célja kettds. Az els6 célja, hogy megvizsgalja, hogy a magyar nyelvi
beszédben mely spektralis régiok beszéldspecifikusak. A masodik célja az, hogy a
beszéloket MFC-vel eldfeldolgozva GMM-kkel, illetve GMM-UBM-kkel modellezziik
¢és osztalyozzuk a spontan beszédiik alapjan.

A kutatas célja, hogy olyan beszéloosztalyozot hozzunk I1étre, amely
szOovegfiiggetlen, és spontan beszédben képes a besz¢éloket automatikusan osztalyozni.
A kapott eredményeket (foként az akusztikai jellemzoOkre vonatkozodkat) az altalunk

fejlesztett beszélddetektaloba kivanjuk integralni.

5.2.2. A vizsgalat anyaga

A jelen kutatasban a BEA-adatbazisbol valasztottunk ki 100 kézépkoru beszelot (42
férfi és 58 ndi adatkozld). A tanito-adatbazishoz minden beszéld beszédébdl kivagtunk
egy 25 masodperces részt. A tesztadatbazishoz minden beszéld beszédébdl kivagtunk
egy 13 masodperces részt. A beszélofelismeréshez MFCC jellemzdket (Mel Frequency
Cepstral Coefficients), ¢s GMM-UBM (Gaussian Mixture Model — Universal
Background Model) algoritmust alkalmaztunk. A beszéléfelismer6t MATLAB

szoftverben valositottuk meg.

5.2.3. Jellemzokinyerés

Jollehet még nem ismeretes olyan akusztikai jellemzd, amely kifejezetten
beszéldspecifikus lenne, mégis sok jol alkalmazhatd jellemzd létezik: a beszéd
spektrumaban ugyanis fellelhetdk olyan lenyomatok, amelyek jol megkiilonboztetik az
egyes beszéloket. Ez azért lehetséges, mert a spektrum reprezentilja a beszéld
artikulacios csatorndjanak felépitését, amely a legdominansabb fizikai jellemzd a
beszéldfelismerésben (Atal 1976). Az LPC (linaris predikcids egyiitthato, vo. 5.8. 4bra)
eljaras kivaloan leképezi a beszéld artikulacids csatorngjat, ami miatt ez az egyik

legtobbszor alkalmazott jellemzd a beszélofelismerésben. Az egyik hatranya azonban
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az, hogy nagyban fligg a zaj hatasatol (Tierney 1980), ezért a kutatasok tobbsége a rovid

crer

(MFCC: Mel Frequency Cepstral Coefficients; PLP: Perceptual Linear Prediction, vo.
5.8. ébra) (Mermelstein 1976; Hermansky 1990).
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5.8. abra
Az LP egyiitthatok (fent) és az MFC egyiitthatok (lent) azonos beszEld esetében
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Az MFCC kiszamitasa elott a beszédet eldfeldolgozzuk, vagyis sziirjiik. Eldszor
elékiemelést (pre-emphasis) hajtunk végre, amely sordn javitjuk a jel/zaj viszonyt. Az
elékiemelés utdn a hangfelvételbdl kivagjuk azokat a részeket, amely nem tartalmaz
beszédet. Ezt az eljarast beszéddetektaldsnak nevezziik (Voice Activity Detection) (5.9.

abra).

0.8 T T T T T T T T T T

Amplitudo

0.4 I I I I I 1 I I I I
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2 22

Idétartam

5.9. abra

A hanganyag beszédrészeinek kinyerése

A Dbeszéddetektalds utdn szamitjuk ki a beszélofelismerében hasznalt
jellemzévektorokat. Az MFC-egyiitthatok kiszamitasi modja a kovetkezd: eldszor a
beszédjelen gyors Fourier-transzformaci6 torténik (Fast Fourier Transform, FFT), ennek
soran a beszédbdl egy rovid részt (példaul 25 ms hossz darabot) kivagunk, stlyozzuk
egy un. ablakfiiggvénnyel, és Fourier-transzformacidoval meghatarozzuk a spektrumat.
Ezutan 10 ms-ot tovabblépiink, és ugyanezt ismételjiilk mindaddig, amig el nem ériink a
feldolgozand6 szakasz végéig, ily mdédon 10 ms-onként megkaptuk a beszédjel
spektrumat. Mésodik 1épésként ezeken a spektrumokon ugyanolyan elemzést végziink,
amilyet az emberi fiil is, azaz a spektrumot az Un. kritikus frekvenciasdvok szerint
bontjuk fel. Ezt a miiveletet sziirdsoros elemzéssel hajtjuk végre, amely a kritikus

savoknak megfeleld frekvenciatartomanyokba bontja a jelet. A szlirésor altalaban 20
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savateresztd szir6bol all, amelyek kimenetén egy, a sdvba esd intenzitdssal aranyos
szdmszerld érték jelenik meg, azaz tulajdonképpen 10 ms-onként egy 20 dimenzids
vektort kapunk. Mivel ezek az értékek egymadssal korreldlnak, ezért a dimenzidszam
csokkenthetd, mégpedig egészen 12-re az un. diszkrét koszinusz transzformécio
segitségével (Discrete Cosine Transform, DCT). Ezutan &ltaldban hozzaveszik a
vektorhoz a teljes beszédjelszegmens atlagos energiajat, majd az igy dsszesen 13 érték
elsé és masodik derivaltjait, igy 0sszesen egy 39 dimenzids vektort, un. jellemzdvektort
kapunk. Ez az eljaras tehat a teljes spektrumot kddolja le (full-band spectral based
MEFCC).

A masik akusztikai jellemz6é a spektrumbdl egy-egy tartomanyra koncentralodik;
részsavli kodolas (sub-band coding - SBC). Harom részsavra 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 elé, hogy a Mel-skala szerinti kritikus sdvszélességli  szlirdsor
karakterisztikajat ezekre a tartomanyokra allitottuk. A jelen tanulmanyban sem az
energiat, sem pedig a derivaltakat nem vettiikk bele az akusztikai jellemzok kozé. Az
akusztikai  jellemzOket a  PLP-RASTA  csomagban talalhato MATLAB

szoftverkornyezetre irt algoritmust hasznaltuk (v6. Daniel 2005).

5.2.4. Gauss-keverék beszélomodell

5.2.4.1. Gauss-keverék modell

Ebben a részben bemutatjuk a Gauss-keverék modellt (GMM), és azt, hogy miért
hasznalhato a beszéldk modellezéséhez szovegfiiggetlen beszéldfelismerésben. A GMM
két okbol hasznalhaté a beszélofelismeréshez. Egyrészt, mert a GMM univerzalis
eloszlasbecsld (fliggvényapproximator), jol kezelhetd, nem igényel komplex szamitast,
mégis pontosan lehet vele becsilni a fliggvény paramétereit. A fiiggvény
paramétereinek becslése alatt a haranggorbe (Gauss-gorbe) paramétereinek becslését
értjiilk. A tanitomintak alapjan iterativ modon becslést végziink a Gauss-gorbe
paramétereire; ezt a folyamatot nevezziik betanitasnak.

Legyen X={x,x,,....xr} egy sor T vektor, amely mindegyike a beszédbdl kinyert d-
dimenzios jellemzdvektor. Mivel ezen jellemzdvektorok eloszlasa nem ismert, ezért

Gauss-keverékkel szokds modellezni dket, amely stlyozott 0sszege az m komponensii
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eloszlasnak. A d-dimenzids jellemzdvektor matematikai leirdsa m komponensti Gauss-

keverékkel:

p(xt |A)= ZaiN(xtnuiazi),

i=l1

ahol P(x|4) a feltételes valdsziniiségi értékre vonatkozo becslés, amely azt jelenti, hogy
az x jellemzdvektor milyen valoszinliséggel tartozik a kevert modellbe, A. A kevert
modell m szamu Gauss-gorbék Osszege, amelyeket azok varhato értékével, a
mintakozéppel u;, €s a kovarianciamatrixszal, 2; parametrizaljuk. A koefficiensek, a;, a
keveréket alkotd egyes normalis (Gauss) komponensek sulyai. A sulyok pozitivak és
Osszegiiknek egynek kell lennitik.

A kevert Gauss-modell paramétereinek, a; u; €és 2;, becslésére szamos algoritmus
1étezik. Ezek koziil a legtobbszor alkalmazott eljaras a legnagyobb valdszinliség elve
(maximum likelihood criterion), amelyet az iterativ Expectation-Maximization (EM)
(Dempster et al. 1977; McLachlan—Krishnan 1997) algoritmussal szokds megvalositani.
Altalaban kevesebb mint 10 iteracid elégséges az EM algoritmusnak ahhoz, hogy elérje
a paraméterek elégséges konvergenciajat. A teljes kevert Gauss-modell valdsziniiségi
eloszlasdt az Osszes komponens atlagvektoraval, kovarianciamatrixszaval és a
keveréksulyukkal reprezentaljuk. Ezeket a paramétereket egyiittesen a kdvetkezdképpen

foglalhatjuk egybe:

exp - (5~ ) Y - )
(Zﬂ)d/z‘zi‘l/z

N(xt’/ui’zi) =

A tanitaskor az alapvetd cél, hogy megbecsiiljik a GMM paramétereit, amelyet a
tanito-adatbazisban 1évd beszéld beszédébdl kinyert jellemzdvektorokbol szdmitunk.
Ennek szadmitisara a legnagyobb valdsziniiség elvét (ML) alkalmaztuk. Az ML célja,
hogy olyan modellparamétereket becsiiljon, amely maximalizdlja a GMM
valoszinliségét. Megadva a tanitd jellemzdvektorokat T, a GMM valdszinlisége a

kovetkezéképpen irhato le:

p(X | =]l 2)
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Az ML paraméter becslését optimalizalhatjuk iterativ modon az expectation-
maximization (EM) algoritmussal. Az algoritmus a kezdeti allapotként veszi a modell

A értékeit, majd kiszamitja az uj modell A4 értékeit tigy, hogy teljestiljon
p(X|A4)2 p(X|4)

Az 1) modell szamoléasa akkor kezdddik, amikor ismertté valik az el6z6 modellbol
szamolt A értéke. Ez az eljaras akkor fejezddik be, amikor egy bizonyos konvergencia
kiiszobot atlép a rendszer.

Minden egyes iteracioval ujrabecsiiljiik (reestimation) a GMM paramétereit. A

keverék sulyok ujraszdmolésa a kovetezOképpen torténik:
1 T
a, = _Zp(l | xtal)
TS ,

Az atlag, u ujraszamoldsa:

T
2Pl x, A,
— _ =l

H =7
> p(i]x,,A)
t=1

A kovariancia matrix, 2 Gjraszamolésa:

2 =

1

Zp(l | ‘xt’/’i’)(‘xt - :ui)(xt - :Ui)'

T
> plilx,,A)
t=1

Az a posteriori valdszinliségét az i-edik beszéldszemély-modellnek a kdvetkezd

egyenlettel szamolhatjuk:

: b.(x,
pii| x,.2) = 225

Z b (%)
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5.2.4.2. Univerzalis hattérmodell

Szamos kutatds kimutatta, hogy a beszélofelismerés eredménye jelentdsen javithatd,
hogyha a beszéld valdszerliségi értékét normalizaljuk egy altalanos hattérmodellbol
szarmazo valdszeriségi értékkel (Higgins et al. 1991; Rosenberg et al. 1992; Reynolds
1995; Matsui—Furui 1995; Reynolds 1997). A GMM-UBM alapu beszéléfelismerd

rendszer egy beszélofiiggetlen hattérmodellt alkalmaz, amelyet a kdvetkezoképpen

reprezentalunk: p(X | l@). A UBM egy nagy adatbazison tanitott modell, amely a

jellemzok beszElofiiggetlen eloszlasat reprezentdlja. A UBM haszndlataval specialisan
meghatarozunk olyan koriilményeket a beszédre, amelyeket folyamatosan figyelembe
veszilink 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 beszédjel egy igen joO mindségben rogzitett jel, és hogy az adatbazisban mindkét nem
szerepel. Ezért a UBM tanitasakor egy olyan univerzalis modellt hozunk létre, amely jo
mindségli beszédet és azonos eloszldsu ndi és férfi populdciot tartalmaz. A UBM
1étrehozasaban azonban nincsenek egységes iranyelvek, sem objektiv méréeszkdz annak
meghatdrozasara, hogy hany beszélore, és milyen hosszu beszédre tanitsuk a UBM-et.
Az adatok megadasara a UBM tanitasdhoz sokféle modszer 1étezik. A legegyszeriibb az,
amikor az Osszes tanitd-adatbazisban 1évd beszéldt felhasznaljuk a UBM kialakitésra,
amit EM-algoritmussal optimalizalunk. Ekkor azonban figyelni kell arra, hogy az egyes
részcsoportok eléforduldsa egyenld legyen: példaul a nék és férfiak szama. Egy masik
megkozelitésben a részcsoportokra kiilon-kiilon készitenek el egy-egy UBM-et, majd

azt egyesitik (Reynolds et al. 2000) (v6. 5.10. abra).
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Az 1-es részcsoporttol
szarmazo beszéd EM
A
v UBM
tanitas
A 2-es reszcsoporttol
szarmazo beszéd
Agms
EM
Az 1-es részcsoporttol i s
. . ; tanitas
szarmazd beszéd
ABm
A 2-es részcsoporttol EM
szarmazd beszéd o
tanitas
A Bz

5.10. abra
A UBM kétféle tanitasi modszere

5.2.5. A beszéloegyezés mérése

A beszéldazonositasra a likelihood ratio test-et (valoszerliségi arany teszt) szokas
alkalmazni az azonositandé beszédekre. Ebben a részben a Multi-Gaussian log-
likelihood arédny tesztet irjuk le.

A f(X] Ac) az a valoszinliség, ami egy azonositanddé megnyilatkozaskor fennall, A¢c a

kovetkezOképpen szamolunk:

! 3 7x’_‘Ci ' 7]v X —Ha
lnf(X|/1C):ﬁ;1nf(x[|/1c) Zlnz d/zn‘ii ‘1/2 ()Y (=t )
) = Ci

ahol m¢;: i-edik keverék suly, uc; : atlag vektor, £¢;: kovarianciamatrixa az azonositando

b

beszé161 modellnek Ac.
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A besz¢élé azonositdsakor a hattérmodell egy részét a beszélémodellekbdl kell
eléallitani. Ebben a vizsgalatban mind a 20 besz¢élobol készitettiik el a hattérmodellt.
Azt a valoszinliséget, ami nem az egyes besz¢éloktol szarmazik, hanem a tanito-
adatbazisban szerepld beszéloktol, altalanos hattérmodellnek hivjuk (universal

background model), és a kdvetkezoképpen szamoljuk:

1 1S (14, & m,. D I )
nf(X|IA)=— Y X|A)==—>]—>1 bi 2 bi
NS (X1 =52,/ X1 %) Bbzzl(zv; "2 22y 7

2

ahol my;: i-edik keverék suly, up: atlag vektor, 2p;: kovarianciamatrixa a
hattérmodellnek 4.

Legyen A, k = 1,..., N, ahol az N az egyes beszélok beszéléi modellje. Adott a
jellemzdvektorok sorozata X. Az osztilyozd kialakitasakor ezt a jellemzdvektor-
sorozatot  feleltetjik meg az N beszél6i modellnek felhaszndlva N
diszkriminanciafiiggvényt gi(X), kiszamitva a hasonldsagot az ismeretlen X és az 0sszes
beszé161 modell kozott 4. A A+ modell akkor keriil kivalasztasra, ha

k*=argmax g, (X)
I<k<N )
A minimumhiba-arany osztdlyozoban a diszkriminanciafiiggvény az a posteriori

valoszinliség:
g(X)=p4 |X)
Felhasznalva a Bayes-tételét:

X|4 _p(A)p(X|4)
p(X|4) 20

¢és feltételezve, hogy a beszélok valoszinlisége egyenld, mas széval p(d, ) = 1/ N.
Megjegyezve, hogy p(X) azonos minden besz€l61 modell esetében, igy a fent leirt

diszkriminanciafiiggvény ugyanaz, mint a kovetkezd egyenlet:

gk(X):p(XMk)_
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Végiil felhaszndlva a log-likelihood fliggvényt, a dontési szabaly a
beszél6felismerésre a kovetkez6: azonositott beszéld k* ha

T
k* = arg max ZIOg p(x, | 4,)

1SkSN - 4o

ahol p(x; |« )-t a kovetkezd egyenlet adja:

p(x, | 4) = ZaiN(xmumzi)

i=l

5.2.6. Kiértékelés

A beszélofelismerd rendszer kiértékelésére a felismerés pontossagat (Accuracy),
vagyis a helyesen felismert adatok aranyat adtuk meg. A tévesztési matrixot
tobbosztalyos problémara kell szamolnunk. A diagondlis elemek tartalmazzak a
helyesen felismert adatok szamat osztdlyonként. A nem diagondlis elemek jelentése:
hany esetben lett a tesztadathoz a j-edik osztaly rendelve, amikor valdjaban az i-edik

osztalyhoz tartozik. Ebbdl adodoan a pontossagot a kovetkezéképpenn szdmoljuk:

Diagondlis elemek 6sszege

Pontossag = —
g Osszes tesztadat szama

A statisztikai 0sszehasonlitdsokat nem parametrikus, dsszetartozo (Wilcoxon-proba)
¢és nem Osszetartozd (Mann—Whitney-proba) teszttel végeztiikk el, kiegészitve Oket

Monte Carlo szimulacioval.

5.2.7. Eredmények

A jelen kutatas sordn elkészitettiink egy férfi/nd osztalyozo algoritmust, vagyis egy
nem szerinti osztalyoz6ot. Milan Sigmund (2008) kimutatta, hogy a magasabb szamu
koefficiensek Orzik a személy nemére vonatkozoé ismertetdjegyeket, ezért az
osztalyozashoz akusztikai jellemzoként 13 koefficienst tartalmazé MFCC mellett, 24
koefficienst tartalmaz6 MFCC-t is hasznaltunk. A tanitds soran egy ndi és egy férfi
modellt hoztunk 1étre. Mindkét esetben 40-40 beszEld 25 s-os beszédmintan tanitottunk.
A teszteléskor 40-40 13 s-os beszédmintdt haszndltunk. A UBM kialakitdsdhoz 20
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besz¢Elo 25 s-os részét hasznaltuk fel. Mind a ndi, mind a férfi modell kialakitasakor 16,
32 és 64 Gauss-komponenst hasznaltunk.

A legjobb eredményt akkor kaptuk, ha 24 MFCC-t, GMM-UBM-et és 16 Gauss-
komponenst tartalmazd osztalyozot hasznaltunk. Ekkor a felismerés eredménye
87,01%-0s volt. A legrosszabb eredményt a 13 MFCC-t, GMM-et és 64 Guass-

komponenst tartalmazé osztalyoz6 adta (5.11. ébra).

50 “ ~

Felismerés eredménye (%)

40 1 —m— GMM-UBM, 13MFCC —0- GMM-UBM, 24MFCC
30 —— GMM,13MFCC — GMM,24MFCC
T T
16 32 64
5.11. abra

A felismerés eredménye a jellemz06, az osztalyozo és a Gauss-komponensek szamanak

figgvényében

Minden esetben az 24 MFCC-t hasznal6 osztalyozo6 jobban teljesitett a 13 MFCC-t
hasznaloval szemben (Wilcoxon-teszt: Z=-2,201; p=0,028). Az adatokbdl az is jol
latszik, hogy a UBM hasznélata a 13 MFCC-t hasznald osztalyozé esetében javitott az
eredményeken.

Az egyes beszélok automatikus felismeréséhez kiilonb6zé szamu Gauss-komponenst
tartalmazé GMM-eket hasznaltunk a tanitas és a tesztelés soran. A tanitashoz 80 beszéld
25 s-os beszédmintdit hasznaltuk. A tesztelést 13 s-os beszédmintan végeztik el. A
tanitds soran minden egyes beszéldre kiilon modellt hoztunk létre. Az altalanos

hattérmodell (UBM) kialakitasdhoz a tanito-adatbazistol kiilonbozd 20 adatkozld 25 s-
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os beszédét hasznaltunk fel. A kutatds sordn teszteltiik azt is, hogy mely MFC-
egylitthatoval a legsikeresebb az osztalyozas: (i) teljes spektrumot kédolé MFC; (ii)
1,5-2,5 kHz kozotti MFC, (iii) 2,5-3,5 kHz kozotti MFC; (iv) 3,5-4,5 kHz kozotti
MEFC.

esetében egyre magasabb értéket vesz fel, mig a kiilonb6z6é beszélok esetében ez az

érték csokken (5.12. abra).
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Valészintségi érték

20,

Valosziniiségi érték

Teszteld mintak (besze16k)

5.12. abra

A valodszinliségi érték 2 komponensii Gauss (fent), és 256 komponensii Gauss esetén (lent)
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Az abran jol lathatd, hogy a magasabb komponens szami GMM esetében a
felismerési matrixban hogyan emelkedik ki az atlé (ahol az azonos besz¢élok vannak),
mig a koriilotte 1évo teriiletek lecsokkennek.

Az eredmények azt mutatjadk (5.2. tablazat), hogy ha a GMM-et altalanos
hattérmodellel hasznaljuk, akkor atlagosan jobb eredményeket kaptunk, mint a GMM
altalanos hattérmodell nélkiil. Megvizsgaltuk, hogy ez a teljesitmény szignifikdnsan
jobbnak mondhato-e, amelyet nem parametrikus, Osszetartoz6 mintds elemzéssel
végeztiink el, kiegészitve Monte Carlo szimulacioval. A statisztikai elemzés szerint ez a
kiilonbség szignifikans: Wilcoxon-proba: Z=-2,944; p=0,003. Megvizsgaltuk azt is,
hogy mely akusztikai jellemzdével hasznalt osztalyoz6 adja a legjobb eredmény. A 12.2.
tablazatbol lathat6, hogy a legjobb osztdlyozédsi aranyt a 2500-3500 Hz részsavra
szamolt MFC-egyiitthatokkal értiik el mind a GMM, mind a GMM-UBM esetében. Ez
azonban statisztikailag csak részben igazolhato. Az MFC 535 jellemzdvel elért
eredmények szignifikansan kiilonboznek az MFC(; 5.5 5-vel (Z=-2,201; p=0,028) és az
MFC35.45)-vel (Z=-2,201; p=0,028) elért eredményektdl, azonban a teljes spektrumot
lekoddolo eljarastol nem. Az adatokbdl azonban latszik, hogy szisztematikusan jobban
teljesit az MFC 253 5) jellemz8, mint az MFCCiiban). Ez az eredmény megerdsiti a
nemzetkozi kutatasok eredményeit, miszerint valoban a spektrum ezen régidja (2,5 kHz
¢és 3,5 kHz) hordozza az egyéi beszédjellemzdket.

Elemeztiik, hogy a felismerés pontossdga hogyan alakul a Gauss-komponensek
fliggvényében. Az eredményekbdl az latszik, hogy a Gauss-komponensek szdmanak
novekedésével javul a pontossag értéke is.

Osszességében tehat elmondhatd, hogy a legjobb eredményt az MFC 5.3 5 jellemz6t
hasznal6 256 Gauss-komponenst tartalmaz6 GMM-UBM osztalyozdval értiik el.
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5.2. tablazat

A felismerés pontossaga (%) az osztalyozonak, a UBM megléte vagy hianya, a Gauss-

komponensek szama és az akusztikai jellemzo fiiggvényében

Gauss-komponensek szama

Osztalyozo Jellemzd 8 16 32 64 128 256

MFCtuibany | 28,81 34,01 | 56,08 | 69,46 | 72,46 | 75,66

MFCq 525 | 26,32 32,58 | 54,11 | 67,61 | 69,39 | 72,01

GMM
MFCps35 | 33,72 39,71 | 60,20 | 72,89 | 76,44 | 77,12
MFCgis.45 | 26,85 30,01 56,08 | 67,46 | 70,46 | 70,66
MFCtutbany | 29,15 34,35 55,42 74,8 77,81 76,76
MF _ 30,815 32,01 61,08 | 71,46 | 75,78 | 72,60
GMM-UBM C(I,S 2,5) 5 5 5 B > 5

MFCpsss) | 3405 | 3521 | 66,53 | 7491 | 76,11 | 79,76

MFCgs4s | 3115 | 3335 | 57,42 | 74,55 | 75,81 | 74,25

5.2.8. Kovetkeztetések

A jelen értekezésben egy szovegfiiggetlen nem-, és beszélofelismerodt készitettiink el
MATLAB implementaciéban. A nem osztalyozasaban kimutattuk, hogy a 24
koefficienst tartalmaz6 MFCC-vel jobb eredményt lehet elérni, mint 13-mal. Mindez
alatamasztja azt az elképzelést, hogy a magasabb kepsztralis egylitthatok 6rzik a nemre
utald akusztikai jegyeket.

A besz¢lszemély-felismerésben az eredmények azt mutatjak, a spektrumban a 2,5
kHz ¢és a 3,5 kHz kozé¢ esd frekvenciatartomany Orzi a beszéld személyre utald
akusztikai jegyeket. Ez az eredmény megerdsiti a nemzetkozi kutatdsok eredményeit,
miszerint valéban a spektrum ezen régidja (2,5 kHz ¢és 3,5 kHz) hordozza az egyéni
beszédjellemzoket.

Az eredmények tovabba azt is igazoltdk, hogy a hagyoméanyos GMM-algoritmussal
elért eredmények, a kiilfoldi szakirodalomban leirtakkal dsszhangban, javithatok az
univerzalis hattérmodell (UBM) hasznalataval. A legjobb eredményt akkor értiik el, ha
256 komponenst tartalmaz6 GMM-UBM-et hasznaltunk, amelynek értéke 79,76% volt.
Az eredményeink azt is mutatjak, hogy a Nikléczy—Gosy (2008) altal megallapitott 16
s-nal rovidebb, 13 s-os rész is elégséges ahhoz, hogy a beszéloket alacsony
hibaarannyal tudjuk automatikusan felismerni a beszédhang alapjén.

Az eredményeink javitdsara ujabb kisérletet terveziink, amely tobb adatkozldvel

torténik, mas akusztikai jellemzoket és mas mintaillesztési eljarast szeretnénk hasznalni.
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5.3. Az egyszerre beszélések automatikus osztalyozasa

5.3.1. Bevezetés

A beszélodetektalasban kimutattdk, hogy a legtobb hiba szignifikansan azon
részeken torténik a felvételekben, ahol egyszerre besz¢lés talalhaté. Wooters és Huijbert
(2007) munkéjukban azt irtdk le, hogy a beszélddetektalasi hiba ardnydnak 17%-at a
téves elutasitdsok szdma adja, amit az atfedé beszédrészek okoznak.

Az elmult évtizedekben megndtt a spontan tarsalgasokat tartalmazo korpuszok szdma
(Gosy 2012). Ezen korpuszok felvételi koriilményeit tekintve kétfelé oszthatok:
egycsatornds, illetve tobbcsatornas. Ez azt jelenti, hogy a spontan tarsalgdsokban a)
minden egyes beszélotol bejovo jelet kiilon csatorndra vesznek fel, illetve b) minden
egyes beszEld beszédét egy csatornara rogzitik. Ez az alapvetd felépités meghatarozza
az egyszerre beszélések automatikus osztdlyozésanak beszédtechnoldgiai eszkozeit. A
legtobb kutatasban a tobbcesatornas felvételeket elemzik (Yamamoto 2006; Laskowski—
Schultz 2006; Xiai et al. 2011). Lényegesen nehezebb feladat azonban, amikor
egycsatornds felvételben kell osztdlyoznunk az egyszerre és a nem egyszerre
beszéléseket.

Az egyszerre beszéléseket modellez6 munkak szama relative kevés, és azok kozil is
csak néhany kutatasban mutattak ki, hogy csokkenti a beszélddetektalasi hiba aranyat
(DER) (Boakye et al. 2008; Boakye 2008; Trueba-Hornero 2008).

Az egyszerre beszélések automatikus detektalasara tortént vizsgalatok koziil Moattar
¢s Homayounpour (2006) a tarsalgdsban megjelend egyszerre beszélést a hang
periodicitasabol itéltek meg. A vizsgalat sordn azt figyelték meg, hogy ahol a beszéd
nem mutatott periodicitast a Fourier-spektrumban, ott jelent meg az egyszerre besz¢lés.
Boakye ¢és munkatarsai (2008) kimutattdk, hogy az atfed6 beszédet MFCC és mas
akusztikai paraméterekkel GMM/HMM-mel modellezve 7,4%-ban csokkenteni lehetett
a detektalasi hiba ardnyat a beszéldazonositdsban. Ugyancsak Boakye €s munkatarsai
(2011) amerikai angol spontan tarsalgasi korpuszban vizsgaltak az atfedd beszédrészek
automatikus osztalyozhatosagat a beszélOdetektald rendszerek javitdsa érdekében.

Akusztikai jellemzéként MFCC-t, RMS-energiat, LPC-analizist és még szamos mads, a
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zongemindséget jellemzo eljarast alkalmaztak. Ezeket dimenziocsokkentették ¢és GMM-
mel mintaillesztették. A hasonlésag méréséhez Kullback—Leibler-tavolsdgot szamoltak.
Ezzel az eljarassal kimutattak, hogy szignifikansan csokkenthetd a tévesztési arany a
beszélddetektalas sordn a spontdn tarsalgasokban.

Otterson ¢és Ostendorf (2007) munkdjukban elméleti megkdzelitésben kimutattak,
hogy az atfed6 beszéd osztalyozasaval javitani lehet a beszélddetektalas eredményét. Az
altaluk létrehozott osztalyozot azonban nem tesztelték beszélddetektaloban. Trueba-
Hornero (2008) munkdjaban mar egy valds atfedobeszéd-detektalot hozott Iétre, €s
tesztelt beszélddetektaloban. 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 hasznélnak, amelyben harom modellt hoznak 1étre: nem
beszéd, nem atfedd beszéd és atfedd beszéd. Az eredmények azt mutattdk, hogy a
legjobb eredményiik alapjan a pontossag (precision) 58%, mig a fedés (recall) 19% volt.
Az alacsony pontossagi és fedési értékek mellett is 10%-os relativ DER-csokkenést
tudtak elérni az arfedd beszédrészek detektalasaval.

Becslések szerint azonban az ideélis egyszerre beszéléseket detektald algoritmussal a
DER 37%-kal lenne csokkenthetd, ezért ezen a teriileten még igen sok fejlesztésre van
sziikség.

A jelen kutatas célja, hogy a spontan tarsalgdsokban modellezze az egyszerre
beszéléseket, és automatikus osztdlyozd algoritmussal kiilonitse el azoktdl a
beszédszakaszoktol, ahol csak egy tarsalgd beszél. Hipotézisiink szerint az atfedd
beszéd jellegzetes akusztikai szerkezettel rendelkezik, ezért Iétrehozhaté egy
automatikus osztalyozo algoritmus. Ugyanakkor feltételezziik, hogy a hattércsatorna-
jelzések okozzak majd a legtobb hibat az osztalyozaskor.

Az egyszerre beszélések automatikus osztalyozasa jollehet egyszerl feladatnak tiinik,
megvaldsitasa korantsem trividlis. Ez a beszélddetektalas egyik alapfeladata, mégis csak
néhany olyan tanulmany ismert, amely megfelelé eredménnyel tudta megvaldsitani az
egyszerre besz¢lések automatikus osztalyozasat (vo. Boakye et al. 2008).

A jelen kutatasban egy ANN/SVM (Artificial Neural Network/Support Vector
Machine, Mesterséges Neuron Halo/Szupport Vektor Gép) hibrid rendszert hoztunk

1étre az egyszerre beszélések automatikus osztalyozasahoz.
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Az osztalyozas sordn az elsd 1épés a lényegkiemelés, amelynek 6 feladata, hogy a
beszédjelbdl olyan informdcidkat vonjuk ki, amelyekkel jol megragadhaték az
egyszerre beszélések. Mivel nem ismert, hogy mely akusztikai paraméter mentén
kiiloniilnek el az atfed6 €s a nem atfedo beszédrészek, tobb akusztikai jellemzot is
teszteltiink, mint példdul az FFT-spektrum, MFCC, Mel-skéala szerinti logaritmikus
szirobank  (MSL), részsavenergia (subband-energy). A  jellemzdk  jobb
reprezentalasahoz fokomponens-analizist (PCA: principal component analysis)
hasznaltunk.

Az osztdlyozas masodik fontos Iépése a mintaillesztés, amelyben két fontos
részfeladatot kell megoldani: (i) osztalyozas, vagyis melyik beszédrészlet-modell a
legval6sziniibb az adott idOpillanatban; (ii) iddillesztés: melyik idészegmenst rendeljiik
az egyik vagy a masik modellhez. Ennek megvaldsitasahoz a beérkezd mintat, vagyis a
vektorsorozatot (statisztikai uton becsiilt) valdszintiségimodell-strukturdhoz illesztjiik.
Az akusztikus modell 1étrehozasahoz legtobbszor a Gauss-keverék modellt (GMM:
Gaussian Mixture Model) hasznaljak. Bar az akusztikus modell létrehozasaban igen
sz¢éles korben és kivaloan alkalmazhatd, mégis szdmos hatranya létezik. Az egyik
hatranya, hogy az adatoknak eldzetes feltételeknek kell megfelelniiik a becslést
megeldzden — ilyen kovetelmény a normal eloszlas. A GMM alternativdjaként 1éteznek
mas megoldasok, mint példaul a mesterséges neuronhalok (példaul a MLP: Multilayer
Perceptron; Bourlard-Morgan 1993). Az elmult években az ANN egy 0j fajtdja jelent
meg: un. mély neuronhdlok, amelyek a vizsgalatok szerint igen jol alkalmazhatok
tobbek kozott a beszédhang-felismerésben (Dahl et al. 2010; Grocz—Toth 2013). A mély
neuronhaldk elsésorban abban kiilonboznek az el6z6 neuronhaloktol, hogy altalaban
nem egy, hanem 3-9 rejtett réteget hasznalnak. A tobb rejtett réteg tanitdsdhoz ujfajta
tanuloalgoritmust is fejlesztettek. A jelen kutatdsban a mély neuronhélokat az akusztikai
jellemzok eléfeldolgozasdhoz hasznéltuk. A tényleges osztalyozast LS-SVM-el
végeztiik el, amely az SVM egyik valtozata. Korabbi tanulméanyok kimutattak, hogy az
ANN ¢és az SVM algoritmusok kombinacioja jol alkalmazhaté automatikus

osztalyozashoz (Bellili et al. 2001).
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5.3.2. A vizsgalat anyaga

A tarsalgdsokban manudlisan jeloltilk azokat a részeket, ahol egyszerre tobb

adatk6z16 beszél, illetve azokat a részeket, ahol csak egy beszéld beszél (5.13. abra).

| B |
| A
0 | 0] |
0 7.772
Id6tartam (s)

5.13. abra
Az atfedo beszéd illusztralasa (A, B, C: beszElok, O: egyszerre beszélés)

A 100 besz€l6 spontan tarsalgasaiban dsszesen 8056 olyan iddintervallum talalhato,
ahol kett6 vagy annal tobb részvevd szolal meg egyszerre, vagyis ahol atfedd beszéd

van. Ezen intervallumok 6sszid6tartama kozel 7 6ra, ami a teljes korpusz 12%-a.

5.3.3. Jellemzokinyerés

Az egyszerre beszélések jO megfeleltethetOségéhez az akusztikai beszédjelbol
kiilonb6z6 jellemzdket nyertiink ki. Az elsd kisérletben az akusztikai jelet FFT-
analizissel felbontottuk spektralis jellemzokké (5.14a). A masodik kisérletben egy igen
elterjedten hasznalt, az emberi hallast is modellez6 MFC-egyiitthatokat hasznéltuk
(5.14b). A harmadik kisérlet soran a Mel-skala szerinti logaritmikus szlirébank
jellemz6t vizsgéltuk. A negyedik kisérletben a spektrumot részsavokra bontottuk, és az

egyes részsavokban szamoltuk ki a jel energidjat (5.14c¢).
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5.14a—c abra
Az akusztikai jelbdl szamolt spektrum (fent), MFC-egyiitthatok (kdzépen) és részsavenergia
(lent)
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(1) A spektrum (SP) kiszdmolasdhoz 256-ponos FFT-analizist hasznaltunk
Hamming ablakkal, (8000 Hz-es mintavételezés esetén) az ablak hossza 32 ms volt,
amelyet 10 ms-onként Iéptettiink. A jellemzdvektor hossza ebben az esetben 257
minden egyes 10 ms-os idOkeretre. Mivel a 257 dimenzi6 igen nagy, ezért PCA-val
(Principal Component Analysis, fokomponens analizis) lecsokkentettiik 80-ra.

(i) A Mel-frekvencias kepsztralis (MFC) egyiitthaték kinyeréséhez a PLP-
RASTA csomagban talalhat6 MATLAB szoftverkdrnyezetre irt MFCCalgoritmust
hasznaltuk (v6. Daniel 2005). A jellemzok szama egy-egy idokeretben 39: a szokasos
12 MFCC koefficiens + az energia logaritmusa + ezek els6 két derivaltja (13*2=26). Ezt
a 39 paramétert 10 ms-onként 25 ms-o0s, 50%-ban atlapoldédo idékeretekben kimértiik. A
jellemzdvektor hossza igy 39 minden egyes 10 ms-os idékertre.

(11) A Mel-skala szerinti logaritmikus sziirébank (MSL) szamitdsa ugyanigy
torténik, ahogyan az MFC kiszamitasa. A kiilonbség abban all, hogy a Mel-frekvencias
szlrés utdn vesszik annak logaritmusat, de nem végezzikk el a kepsztalis
transzforméciot. Ennek kiszamitésa szintén: 12 koefficiens + az energia logaritmusa +
ezek elsd két derivaltja (13*2=26). Ezt a 39 paramétert 10 ms-onként 25 ms-os, 50%-
ban atlapolodo idokeretekben kimértiik. A jellemzdvektor hossza igy 39 minden egyes
10 ms-os idokertre.

(iv) A részsavenergiat (RSE) Ugy szamoltuk ki, hogy a spektrumot 20 részsavra
bontottuk, majd mind a 20 részsavban kiszamoltuk a jel energidjat. A folyamat végén a
20 elemii vektort DCT-vel (Discrete Cosine Transformation, diszkrét koszinusz
transzformacid) dimenziocsokkentettiik 12-re.

Mindegyik jellemzé esetén a kiilonféle zajok — els@sorban a konvolucids zajok
(példaul a csatornatorzitds) — hatdsat mérséklendd tovabbi transzformacids Iépést
alkalmaztunk: kepsztralis atlagkivonast (CMS: cepstral mean substraction).

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

kozé normalizaltuk.
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5.3.4. Lényegkiemelés

5.3.4.1. Korlatozott Boltzmann-gép

Az elmult években szamos kisérlet bizonyitotta, hogy a gépi latdsos modszerek jo
eredménnyel alkalmazhatdk beszéddel kapcsolatos problémak megoldasara (Dahl et al.
2010). A gépi latasos modszerek egyik legtobbet hasznalt algoritmusa a Konvolucios
Halézatok. A Konvolucids Héalozatok hierarchiat alkotva tobb szintbdl épiilnek fel, ahol
az alsobb szinteken csak egy kis részét latjak a képnek, errdl a részletrdl lokalis
jellemzoket nyernek ki, amelyeket a felsobb szinteknek tovéabbitanak, és egyre feljebb
jutva az egyes szinteken egyre altalanosabb jellemzdket allapitanak meg. Ezt a modszert
napjainkban egyre szélesebb korben hasznaljdk beszédre. Ekkor a cél az akusztikai
jelbdl valamilyen képi jellegli informacié kinyerése. Az akusztikai jelfeldolgozasban
ilyen eljarasok a spektrogrammok, ¢és a leggyakrabban hasznalt Mel-skalazott
spektrogrammok, amelyek az emberi hallast modellezik.

A RBM (Restricted Boltzmann Machine, korlatos Boltzmann-gép) alapvetden két
kiilonb6z6 réteget tartalmaz: lathatd és rejtett réteg. A korlatos jelzo arra utal, hogy a
neuronok kozott csak akkor van 0sszekottetés, ha az egyik a lathatd, a masik pedig a
rejtett réteghez tartozik. Az azonos rétegbe tartoz6 neuronok kozott nincs dsszekottetés.

A sulyok az egyes kapcsolatok kozott, illetve a neuronokhoz tartozo eltolasértékek
(bias-ok) egy véletlen eloszlast definidlnak a lathat6 réteg neuronjainak allapotait
tartalmazd vektorok felett, amelyet egy energiafiiggvény segitségével irhatunk le. Az
alapenergiafiiggvény binaris adatok eloszlasanak leirdsara alkalmas. Mivel a jelen
kutatasban az RBM bemeneti vektora valds értékii, ezért az RBM-eknek a Gauss-
Bernoulli RBM véltozatat hasznaljuk.

A korlatos Boltzmann-gép tanitéalgoritmusa a CD-algoritmus (kontrasztiv
divergencia). A CD-algoritmus egy feliigyelet nélkiili tanulast végez, amely a
»~maximum likelihood”-tanitas kozelitését adja. Ezt a folyamatot az RBM el6tanitasanak
nevezzik (Grosz—Taoth 2013).

A jellemzok kinyerése utan korlatozott Boltzmann-géppel emeltiik ki a Iényeget az

akusztikai jellemzOkbdl. A korlatozott Boltzmann-gépet szokas jellemzdkinyerésre is
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alkalmazni — foként a képfeldolgozasban —, amely ebben az esetben nemellendrzott

tanulasi eljarassal miikodik (5.15. abra).
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5.15. abra

Jellemzodkinyerés korlatozott Boltzmann-géppel

Az RBM eldnye, hogy konnyedén mély neuronnd lehet alakitani, ha az egyes RBM-
eket Osszekotjiik, eldallitva ezzel egy hierarchikus tanuldsi lancot, igy segitve a

magasabb szintl strukturdk kinyerését az adatokbol (5.16. dbra).
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5.16. abra
A korlatozott Bolztmann-gép és a beldle felépitett mély neuronhalé (Deep Neural Network)

Az RBF tanitdsa utan a rejtett rétegek aktivacids értékeit hasznaltuk fel az atfedd
beszédrészek és nem atfedo beszédrészek automatikus osztalyozasahoz, amelyet

Szupport Vektor Géppel valdsitottunk meg (5.17. 4bra).
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5.17. abra

Szupport Vektor Gép mély neuronhaloval elétanitva
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5.3.4.2. Az RBM elotanitasi paraméterei

Az RBM el6tanitasahoz az akusztikai paramétereket 15 keret hosszusaga
csuszoablakkal nyerjik ki. Mindegyik 0Osszefliggd ablakot felhasznaljuk az RBM
tanitasahoz. Az RBM lathatd egységeinek szdma: a jellemzdévektor dimenzidszama a
keret hosszaval képzett szorzata. Minden egyes audioszegmensre az érvényes
konvolucidval kifejezve m-n+1 Osszefiiggd ablak adodik, ahol m a keretek szdma, n a
csuszdablak hossza. A mélyrétegli neurdlis haldzatok 1étrehozasahoz 1-3 RBM-et
kapcsoltunk 0ssze gy, hogy a megel6zd rejtett réteg aktivacioja a kovetkezd lathatd
réteg bemenete.

Az els6 RBM-ben (H1) a unitok szama 300.

A masodik RBM-ben (H2) a unitok szama 600.

A harmadik RBM-ben (H3) a unitok szamat 300-900-ig noveltiik 100 unitonként.

Minden egyes rétegben energiafiiggvényként a Gauss-Bernoulli algoritmust
hasznaltuk. A batch mérete 100 volt, amely a kotegelt tanitds mérete. Az elsé rétegben
50 iteracio, a tobbi rétegben 25 volt.

Az RBM megvaldsitasat a MATLAB-ban irt, Kyung Hyun Cho GitHub toolbox-at
hasznaltuk (Cho 2013).

5.3.5. Osztalyozas

Az atfedd és nem atfed0 beszédrészeket Szupport Vektor Géppel (SVM)
kernelfiiggvénykeént radialis bazisfiiggvényt (RBF) alkalmazva osztalyoztuk.

5.3.5.1. Szupport Vektor Gép (SVM: Support Vector Machine)

Az SVM olyan matematikai konstrukcio, amelyet dontési problémak megoldasdhoz
szoktak alkalmazni. Alapverzidja a linearis osztadlyozok csaladjaba tartozik, de bindris
osztalyozasi problémak megoldasara alkalmas. A tobbi lineéris osztalyozohoz képest az
a f6 ismérve, hogy nemcsak egyszeriien olyan hipersikot (méas néven vagasi sikot)
keres, amely elvélasztja a pozitiv és a negativ tanitomintdkat, hanem ezek koziil a
legjobbat kutatja, vagyis intuitive azt, amelyik a két osztdly mintai kozott éppen

»kozépen” fekszik (5.18. abra).
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5.18. abra

Lehetséges hipersikok linearisan szeparalhat6 adatok esetében

Az SVM tehat olyan dontési hipersikot hatdroz meg, amely maximalizalja a
tartalékot, azaz a hipersik ¢€s a hozza legkozelebbi pozitiv €s negativ tanitéadatok kozti
eltérést. Ezeket a tanitdadatokat szupport vektoroknak nevezziik. A hipersik
meghatdrozasaban a tanitdéadatok koziil csak a szupport vektorok jatszanak szerepet.
Ennek az eljarasnak az eldnye egyrészt az, hogy a hipersikhoz kozel allo6 események
osztalyba sorolasa a legbizonytalanabb; igy minél kevesebb pont esik erre a teriiletre,
annal kevesebb bizonytalan dontést hoz az osztilyozd. Masrészt a maximalis tartalék
altal meghatarozott szélességli szeparald sav elhelyezésére sokkal kevesebb lehetdség
van, mint egy tetszOleges szeparald hipersik esetén. fgy kevésbé fiigg a konkrét
adatoktol, ezért az osztalyozasi modell nagyobb altalanositd képességgel rendelkezik.

Az SVM-et alapvetden linedrisan szeparalhato esetekre talaltak ki (5.19. abra).
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szuppgrtvektorok

maximalizalja a tartalékot

>

5.18. abra

Két osztaly, amely egy hipersikkal elkiilonithetd: linearisan szeparalhat6 eset

A valdsagban azonban a legtobb probléma nemlinearitdsa olyan nagysagrendi, hogy

az osztalyozé nem lesz hatékony (5.19. abra).

A

5.19. abra

Két osztaly, amely egy hipersikkal nem kiilonithetd el: nemlinearisan szeparalhat6 eset
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Ennek a problémédnak a megolddsara az adatokat nagyobb dimenzidju térbe
transzformaljuk, ahol az adathalmaz mar linearisan szeparalhat6. Az erre képes
matematikai  fiiggvényeket kernel- vagy magfliggvényeknek nevezziik. A
magfiiggvények segitségével a linearisan nem szeparalhaté feladatok linedrisan
szeparalhatoéva tehetok azzal, hogy az adatokat jobban reprezentdlhaté problématérbe

transzformaljuk (5.20. dbra).

5.20. abra

A linearisan nem szeparalhaté adatok kernelfliggvénnyel valé transzformacidja egy olyan térbe,

ahol linearisan szeparalhatdva valnak

A gyakorlatban a kovetkezd magfiiggvényeket szoktak alkalmazni: polinomidlis,
radialis bazisfliggvény, kétrétegli perceptron.

A jelen kutatasban az SVM egy valtozatat hasznaltuk, ez az LS-SVM (Least Square
Support Vector Mahine, Suykens et al. 2002). Ez a tipus abban tér el az alap SVM-t4l,
hogy az 1d6- ¢és energiaigényes kvadratikus programozas helyett linedris
egyenletrendszerre vezeti vissza a megoldand6 problémat. Ezaltal a szamitasi 1d6

jelentésen csokken.
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A kész osztalyozo kiértékeléséhez teszthalmazt hasznéltunk. Vizsgéalatunkban az
osztalyozashoz az LS-SVM fiiggvénykészletet hasznaltuk (MATLAB-implementécio;
Chih-Chung—Chih-Jen 2012) az tugynevezett radidlis béazis (RBF — Radial Basis
Function) kernelfiiggvénnyel. Igy a szupport vektor gépnek két szabadon allithato
paramétere van: C a hibazasi paraméter (penalty parameter) és y az RBF-
kernelfiiggvény (Gauss-fliggvény) szordsparamétere. Erdemes el6szor egy tigynevezett
keresztvalidacios eljarassal (cross-validation) €s egy optimalizalo eljarassal (simplex
method) kizardlag a tanitohalmazon bedllitani az SVM-tanitas emlitett paramétereit
(Hsu et al. 2003). Az SVM szamos lehetséges C és y paraméterparjara kimeritd
kereséssel talalhatjuk meg az optimalis beallitast, vagyis amikor az SVM a legnagyobb
felismerési aranyt éri el. Hsu, Chang és Lin (2003) szerint a C ¢és y értékeket az alabbi
tartomdnyokban érdemes keresni:

o (. {2"5; 2'3; e 213; 215}
oy {2'15; 23, ol 23}

5.3.5.1.1. Az SVM tanitasi paraméterei

Az SVM az atfedd és nem atfed beszédrészek osztilyozasara ugy alkalmazhato,
hogy a korpusz minden beszédszegmensére kinyerjiik az akusztikai jellemzdket, majd a
tanitohalmaz értékeivel 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-a4t, amely 2386 szegmenst jelent. A
korpuszban az atfed6 beszédszegmensek eléforduldsa alacsonyabb volt, ezért a nem
atfedd beszédrészek szamat ehhez igazitottuk a tanitd adatbazisban (random kivalasztési
modszerrel). Erre azért volt sziikség, hogy az algoritmus ne tanuljon réa jobban az egyik
csoportra.

Ahhoz, hogy az SVM-et alkalmazni tudjuk, eldszor az adatokat azonos dimenzidjlra
kell hoznunk. Mivel nem minden audioszegmens ugyanolyan hosszisagu, ezért a
bemend jellemzdévektorok dimenzidja nem egyenld. Ennek kikiiszobolésére az egyes
audioszegmensek kereteire statisztikai jellemzdket szamolunk (atlag és szoras).

Az SVM bemeneti vektora tehat (i) a spektrumra: 2*80; (i) az MFCC-re: 2*39; (ii1)

az MSL-re 2*39 (iv) részsavenergiara: 2*12.
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Az SVM RBF-fiiggvényének két szabad paraméterét, a C-t é a Gammat

haromszoros keresztvalidacioval és softmax fliggvénnyel optimalizaltuk.

5.3.6. Eredmények

Az egyszerre beszélések tehat 12%-at teszik ki a teljes korpusznak, mig a sziinetek
10,9%-a, igy a beszédrészek 77,1%-a a teljes korpusznak. Az 4tlagos atfedébeszéd-
arany 21,84% volt a korpuszban.

A jelen kutatasban teszteltiilk, hogy a négy akusztikai paraméter koziil melyikkel
lehet elérni a legjobb eredményt. Tovabba teszteltiik azt is, hogy hogyan valtozik az
eredményiink annak fiiggvényében, hogy a mélyrétegli neuronhaldézat harmadik
rétegében hany neuront hasznalunk.

Az eredmények azt mutatjak (5.3. tablazat), hogy a négy akusztikai paraméter (FFT
spektrum (SP); Mel-frekvencias kepsztralis (MFC) egyiitthatok; Mel-skéla szerinti
logaritmikus sztirébank (MSL); részsavenergia (RSE) koziil a legjobb teljesitményt
akkor kaptuk, ha jellemzéként a Mel-skdla szerinti logaritmikus szlirbankot
alkalmaztuk. Ekkor az Equal Error Rate (EER) éatlagos értéke 47,49%, vagyis a
helyesen felismert szegmensek aranya atlagosan 52,51%.

5.3. tablazat
Az atlagos EER értéke az akusztikai paraméterek fliggvényében

Szarmaztatott Atlagos
- p EER
jellemzdk (%)
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. Elmondhat6 tehat az, hogy atlagosan 3,35%-o0s hiba csokkenést tudtunk
elérni a MSL jellemzd alkalmazasaval az MFCC-vel elér eredményhez képest. Ez a
javulas szignifikans (Wilcoxon préoba: Z=-2,211; p=0,023).

Megvizsgaltuk, hogy az EER értéke hogyan fligg a jellemz0k 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 H3-ban (5.21. dbra).
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5.21. abra

Az EER értéke a jellemzok és a H3-ban 1év6 neuronok szamanak fliggvényében

A statisztikai elemzések alatamasztjak, hogy a MSL szignifikdnsan jobban teljesit
attol fliggetleniil, hogy hany neuront haszndlunk a harmadik rétegben (5.4. tablazat):
MSL-MFCC: Z=-2,201; p=0,028; MSL-SP: Z=-2,201; p=0,028; MSL-RSE: 7Z=-2,201;
p=0,028.

5.4. tablazat

Az EER értéke a jellemzdk és a H3-ban alkalmazott neuronok szdmanak

fliggvényében
Akusztikai jellemzék
Neuronok szama

a H3 rétegben SP MFCC | MSL RSE

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

400 52,45 | 50,12 | 44,87 | 52,15

;\5\ 500 51,22 49,44 44,33 50,45
= 600 50,05 | 48,02 | 4748 | 5181
& 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-értékekbol azt latszik, hogy két esetben (SP ¢s MFCC) akkor volt a
legkisebb a hiba értéke, ha a harmadik rétegben 300 neuront hasznaltunk. Az MSL és a
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RSE esetében pedig a legkisebb hibat akkor kaptuk, ha a neuronok szama 500 volt a
harmadik rétegben. Altaldnossagban azonban az mondhaté el, hogy 500 neuron felett
mindegyik jellemz6 esetében nétt az EER értéke.

Az elért eredményeinket visszaellendrizve elemeztiik a hibak tulajdonsagait. Az els6
¢s legnagyobb hibaforrds maga a kézi cimkézés volt. Az egyszerre beszélések
cimkézése ugyanis sokszor igen nehéz feladat. A maésodik hibaforrasként a
hattércsatorna-jelzésekre vezethetd vissza, a legtobb hibat, 38,28%-ot ezek okoztdk. Ez
a nagyszamu hiba annak tudhatd be, hogy a hattércsatorna-jelzések idOtartama igen
rovid (5.22. abra), akar 60 ms-os is lehet, amely nem teszi lehetdvé az elégséges szamu

jellemz6 kinyerését, igy a beldliik szarmaztatott statisztikai mutatok sem megbizhatok.

5000
N 4000
<
> 3000
2
g 2000
g
=, 1000
0
eljar/ithom
0 0.3717
Time (s)
5.22. abra

Hattércsatorna-jelzés (iihiim)

A hattércsatorna-jelzések utdn a nevetés volt az a jelenség, ami rontotta az
osztalyozas eredményét. Az ilyen tipusu hibdk aranya 10,34% volt. Ennél a hibanal is
jol lathatd (5.23. abra), hogy a nevetés kozben az akusztikumban igen erds torzulds
jelenik meg, a felvétel sokszor talvezéreltté valik, igy az akusztikai jellemzOkinyerés

nehezitetté valik.
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Példa a nevetésre mint nonverbalis kommunikacids jelre

5.3.7. Kovetkeztetések

Az egyszerre beszélések magas, 12%-os az eléfordulasa a korpuszban indokolja,
hogy a beszélodetektalasban foglalkozzunk ezen jelenség automatikus osztalyozasanak
lehetdségével. Jollehet az egyszerre beszélések automatikus osztalyozasa igen fontos
feladat a beszélddetektalasban, mégis csak néhany tanulmany foglalkozik ezzel a
kérdéssel (példaul Mowlaee et al. 2010; Saeidi et al. 2010). Boakye és munkatarsai
(2008) az AMI korpuszon (amely 18%-ban tartalmaz atfedd beszédet) 38%-os F-score-t
értek el az atfedd beszeéd detektalasara. Yella és Bourlard (2012) munkéjukban azt a
jelenséget igyekeztek modellezni, hogy a tarsalgasokban az atfedd beszédek elott
rovidebb a sziinet (sziineteloszlds modellezése), mint a beszéldvaltaskor. Az ezt
modellez6 (HMM/GMM) metodussal a beszélodetektalas DER-értékét 8%-kal tudtak
csokkenteni. Prozodiai jellemzdket is tartalmazo eljarassal Zelenak és Hernando (2011)
hasonl6 F-score-t tudtak elérni az atfedobeszéd-detektalasra, amely kozel 40%-os volt.
Vipperla és munkatarsai (2012) konvoltciés nemnegativ ritka kodoldssal (convolutive
non-negative sparse coding) az atfeddbeszéd-detektalasra 16,1%-os fedést és 28%-os
pontossagot tudtak elérni a NIST RT korpuszon, telefonbeszélgetésekre. Ben-Harush és
munkatarsai (2010) az idétartomanyban adott entropiajellemzok becslésével probaltak
meg detektdlni az egyszerre beszéléseket (ez a munka csak kétbeszélds tarsalgasokat

elemzett).
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Yella és Bourlard (2013) Shriberg 2001-es kutatdsi eredményeibdl indulnak ki,
amely azt a megfigyelést irta le, hogy az atfed6 beszédrészek el6forduldsa joval
gyakoribb a tarsalgdsok egy bizonyos részén. A megfigyelés arra is kiterjedt, hogy az
atfedd beszéd megjelenése Osszefligg a beszédfordulok szamaval. Ezt a jelenséget
kihasznalva Yella és Bourlard egy olyan algoritmust fejlesztett, amely ezt a jelenséget
modellezi. Az altaluk javasolt egyszerre beszélés detektalot beépitették
beszélddetektaloba, amellyel 5%-os relativ DER javulast tudtak elérni.

A fent leirt eredményekbdl latszik, hogy habar az egyszerre beszélések
detektalasanak eredménye joval elmarad a kivanttol, a beszélddetektaloba valod
integracios soran a DER értéke csokkenthetd.

Mivel sem az akusztikai jellemzdében, sem a detektalo algoritmus tipusdban nincs
megegyezes, hogy melyik alkalmas az egyszerre beszélések detektalasara, ezért a jelen
kutatasban tobb akusztikai jellemzot is teszteltiink, illetve egy olyan hibrid osztalyozot
hoztunk létre (DBN/SVM), amelyet igen hatékonyan alkalmaztak mar mas tipusu
problémék megoldasara (Tang 2008).

A jelen kutatds sordn a legjobb eredményt a Mel-skala szerinti logaritmikus
szir6bank jellemzd adta. Ez korreldl mas kutatasokban is ezt a jellemzo6t hasznald
algoritmusok altal elért eredménnyel, példaul beszédhang-felismerésben (Li et al. 2012;
Mohamed et al. 2012). Ezen tanulményok arrél szamoltak be, hogy a Mel-skala szerinti
logaritmikus sz{irébank jellemzd jobban teljesitett, mint az MFCC.

Teszteltiik azt is, hogy hany neuront kell alkalmazni a harmadik rétegben. Az
eredmények ebben a tekintetben azt mutattdk, hogy 500 neuron utan az EER értéke
novekszik. A legjobb eredményt akkor kaptuk, ha Mel-skala szerinti logaritmikus
sziirdbank jellemzdt és H1(300)-H2(600)-H3(500) topologidjt DBN-t hasznaltunk
eléfeldolgozasként, és SVM-RBF-et osztalyozoként.

A jelen kutatas sordn feltételeztiik, hogy automatikusan osztalyozhatok az atfedd
beszédrészek, vagyis azon részek a spontan beszédben, amikor egynél tobb résztvevo
beszél. Az atfedd részek tehat MSL-lel jellemzdkinyerve, DBN-nel eléfeldolgozva és
SVM-mel osztalyozva azonosithatok a spontén tarsalgasokban. Az EER értéke 44,33%.
Kimutattuk, hogy a mély neuronhdlok alkalmasak a jelen problémaban a jellemzdok

kialakitdsaban nemellendrzott tanulési folyamattal.
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Eredményeink alapjan kimutattuk, hogy ebben a feladatban nehézségeket okoznak a
hattércsatorna-jelzések és a nevetések, mivel ezek eredményezték a hibak tobbségét.
Megjegyezziik viszont, hogy szamos gyakorlati alkalmazas szempontjabol — példaul ha
az egyszerrebeszéd-detektalot beszédfelismerd elott alkalmazzuk sziiréként a VAD
kiegészitésére — kifejezetten eldnyds lehet, ha az egyszerre beszélések mellett mas, a
felismerés kivitelezését lehetetlenné tévo események — igy példaul a nevetés, bizonyos
hattércsatorna-jelzések — is detektalhatok (Neuberger—Beke 2013). Ebben az esetben az
EER értéke joval alacsonyabb lehet. Az egyszerre beszélés és egyéb események
esetleges elkiilonitése tovabbi osztdlyozassal is megvaldsithatd, erre azonban jelen
munkaban nem tériink ki.

Az atfeddbeszéd-osztilyozot a beszélddetektald rendszeriinkbe integraljuk, és

teszteljiik, hogy a DER csokkenthetd-e ezaltal.
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5.4. Automatikus beszélodetektalas

5.4.1. Bevezetés

Ebben a részben bemutatjuk az altalunk kidolgozott gépi beszélodetektalot, amelyet a
BEA adatbazison hoztunk létre és teszteltiink. Magyar tarsalgdsokra még nem tortént
ilyen jellegi munka, ezért a jelen dolgozat mindenképpen ujnak mondhaté. A BEA
adatbazisban 1évo tarsalgasok spontanok, amely kozelit — noha természetébdl fakadva
soha nem ¢érheti el azt — a természetes beszédhez. Az eddig 1étrehozott beszélodetektalo
rendszereket radiés miisorokon hoztak létre kiilonb6zd nyelveken, amelyek inkabb
félspontannak mindsiilnek, hiszen a miisor vezetdje eldzetesen felkésziil a beszélgetésre
(ismeri a témat), €és a miisor résztvevai is ismerik elézetesen 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 Gjszertinek mondhat6, mivel ilyen jellegli spontan tarsalgasokon
val6 beszélddetektald kialakitdsa eddig még nem tortént meg.

Ebben a fejezetben elséként bemutatjuk a korpuszt altalanos, leird statisztikai
jellemzoit a beszélodetektalasra vonatkozoan. Ezutan ismertetjiik az altalunk javasolt
beszéldszegmentalot, majd a beszélOklaszterezo eljarasokat. Mindezek utan bemutatjuk
az altalunk elért eredményeket a BEA-korpuszon. Tovabba teszteljiik, hogy az el6zd
fejezetben létrehozott egyszerrebeszélés-detektaldo implementacidja milyen hatassal van

az eredményeinkre.

5.4.2.A vizsgalat anyaga

Szaz tarsalgast hasznaltunk a vizsgalatban; minden egyes beszédfelvételt manualisan
annotaltunk a beszéldvaltasok szerint. Minden tarsalgasban harman vettek részt, ezért a

jelolés beszélonként: spkrl; spkr2; spkr3.
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5.4.3. Az adatbazis leiro statisztikai a beszélodetektalas
szempontjabol

Az altalunk random kivélasztott 100 tarsalgasban 7827 db beszédforduld volt. Egy
felvételre atlagosan 70 db beszédforduld jut, amelynek szordsa 41 db. A legtobb
beszédforduld 240 db volt, mig a legkevesebb 11 db. Megvizsgaltuk, hogy a nemek
kozott van-e kiilonbség a beszédfordulok gyakorisaganak tekintetében. Azokban a
tarsalgasokban, amelyekben férfi volt az adatk6zld, atlagosan 79 db (szoérds 45 db)
beszédforduld volt, mig ahol nd, 65 db (szérds 37 db). Azonban ez a kiilonbség nem
szignifikans (egyszempontos ANOVA).

Megvizsgaltuk, hogy a tarsalgdsokon beliil az egyes besz¢élok a teljes idétartamra
nézve hany szdzalékdban szoélalnak meg. Az adatok szerint az adatkozlok atlagosan
40,3%-ban tartjdk maguknal a szot. A felvételvezetd atlagosan 33,9%-ban tartja
maganal a szot, mig a harmadik résztvevd csupan atlagosan 18,3%-ban (5.24. 4bra).
Ezek az ardnyok azt mutatjak, hogy a tarsalgasok soran a szerepek nem kiegyenlitettek,
a harmadik személy sokszor hattérbe szorul (ennek oka tobbféle lehet, példaul feladat

jellege, ismertségi fok).
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(A beszé16 teljes idotartama/ a felvétel teljes
id6tartama)*100 (%)
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5.24. abra

A besz¢€lok teljes id6tartama a felvétel teljes id6tartamanak fiiggvényében
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Ez a kiegyenlitetlenség statisztikai elemzéssekkel is alatdmaszthatd, hiszen mind a
felvételvezetd, mind az adatkozld szignifikdnsan tobbet beszél, mint a harmadik
résztvevd (ismétléses 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 beszédidétartamban. A
férfiak atlagosan 37%-ban tartjdk magunknal a szot a teljes id6tartamhoz képest, mig a
nok 42%-ban. Azonban ez a kiilonbség szintén nem szignifikans (egytényezds
ANOVA).

Tovabba kiszamoltuk, hogy az egyes résztvevokre hany beszédforduld jut egy
percre. Az adatkozldre atlagosan 1,38 beszédforduld jut egy percre, a felvételvezetdre
1,15, mig a harmadik személy esetében 0,78 (5.25. &bra). Ez szintén a tarsalgés

részvevdinek aszimmetriajat mutatja.
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5.25. abra

Az egy percre jutd beszédfordulok szama a részvevok fiiggvényében

Megvizsgaltuk, hogy a beszédiddtartamok és a beszédforduld/perc hogyan fiiggnek
Ossze az egyes részvevok fliggvényében. Az adatk6zlénél nem lehet kimutatni

semmilyen tendenciat, vagyis e két jelenség nem fiigg 6ssze egymassal; tehat nem lehet
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azt mondani, hogy aki sokat besz¢l, az tobbszor kap, vagy veszi at a szot. A
kisérletvezetd esetében azonban pozitiv kozepesen erds fliggvénykapcsolatot tudtunk
kimutatni (Pearson korrelaci6: r=0,424, p<0,001). Ugyanilyen tendenciat talaltunk a
harmadik résztvevd esetében is (Pearson korrelacid: =0,441, p<0,001). Mindez azt
mutatja, hogy mig az adatkozlének nem kell torekedni a szdatvételre, hiszen az
alaphelyzet az, hogy 6 beszéljen, addig a felvételvezetdnek és a harmadik személynek
igen, vagyis ahhoz, hogy minél hosszabb kozléseket hozzanak 1étre, annal tobbszor kell

magukhoz venniiik a szot.
5.4.4. Beszéloszegmentalas

5.4.4.1. Jellemzokinyerés a beszéloszegmentalashoz

Az  altalunk  javasolt  beszéloszegmentaldshoz a  Beszélofelismerés — a
beszélodetektalashoz ~ fejezetben  bemutatott MFCC-eljardst hasznaltuk  mint
jellemzdkinyeré algoritmust. Az MFCC-t kétféleképpen hasznaltuk. Az elsd
megkozelitésben a teljes spektrumra kiszamoltuk. A masodikban pedig részsavra,
kimutattuk ugyanis, hogy a 2,5kHz ¢és a 3,5kHz ko6zotti részsav az, amely a beszélre
vonatkozo akusztikai lenyomatokat tartalmazza. Az MFC-egyiitthatokat 32 ms-os

ablakhosszra szamoltuk, 10 ms-onként.

5.4.4.2. Bayesian Information Criterion (BIC: Bayes-féle

Informacios Kritérium)

A jelen munkdban a Bayesian Information Criterion algoritmust hasznéltuk a
beszélok szegmentalashoz. A BIC az egyik legtobbszor hasznalt algoritmus a
szegmentalasban, illetve a klaszterezésben, mivel szamitasa igen egyszerti és hatékony.
A BIC a feltételes valoszinliségszamitas alapjain nyugszik. A BIC-ben a modell
kivélasztas Ggy torténik, hogy a valdszinliségi kritérium értéke annal magasabb, minél
magasabb a modell komplexitasa, tehat biinteti a modell komplexitast (szabad
paraméterek Osszege a modellben) (Schwarz 1971; 1978). Legyen X; egy akusztikai
szegmens, a BIC modell értéke M,, ami azt jelenti, hogy a modell mennyire jol

illeszkedik az adatokra, és amely a kovetkezdképpen definialhato:
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BIC(M,) = log L(X,,M,)-2. #(M) log N)

Mivel a logL(X;,M;) az adatok log-likelihood értéke (valoszerliségi érték logaritmusa)
a szoban forgd modellbdl szarmazik, 1 egy szabad paraméter, amely a modellezett
adatoktol fligg; N; a keretek szdma a szdban forgd szegmensben ¢és az #(M;) a szabad
paraméterek szdma a modellben 1évé M; becsléséhez (Ajmera 2004). Ilyen kifejezés a
Bayes Factor (BF) kozelitése (Kass—Raftery 1995; Chickering—Heckerman 1997), ahol
az akusztikus modelleket ML (maximum likelihood) modszerrel hozzak 1étre, és ahol N;
nagynak tekinthetd.

Ahhoz, hogy a BIC-t haszndlni tudjuk arra, hogy vajon a valtds a két szegmens
kozott van-e, értékelni kell azt a hipotézist, hogy X jobban kozeliti az adatokat, mint az
a hipotézis, hogy a X;+.X; jobban kozelit — a GLR algoritmushoz hasonl6éan —, amelyet a

kovetkezOképpen szamolunk:
ABIC(i, j) =—R(i, j) + AP

Az R(i) a kovetkezOképpen irhato fel abban az esetben, ha a modellt egy Gauss-

eloszlassal hozzuk létre:

. N N, N,
R(z,1)=510gIZXI—710gIin I—jloglzxj |

ahol a P egy biintetd kifejezés, amely a szabad paraméterek szaménak a fliiggvénye a

modellben. A teljes kovarianciamatrixra felirva:
1 1
P=2p+2pp+1D)logN)

A biintet6faktor tulajdonképpen a valoszerliséget ndveli a nagyobb modell esetében,
mig a kisebb modell esetében csokkenti.

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

ABIC(M,) =log L(X, M) —(log L(X;,M,) +1log L(X ;, M ,)) — AA#(i, j) log( N)

ahol a A#(i,j) a kiilonbség értéke a szabad paraméterekben a kombinalt modell és a két

kilonallé modell kozott.
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Noha a ABIC(i, j) két BIC(i) kritérium kozotti kiilonbség, amely azt hatarozza meg,

hogy melyik modell illeszkedik jobban az adatokra, a beszélddetektalas
szakirodalméaban szokas magara a kiilonbségre is BIC-kritériumként hivatkozni. A
BIC-algoritmust els6ként Chen ¢és Gopalakrishnan (1998) alkalmazta a
beszélddetektalasban, ahol egy teljes kovarianciaji Gausst hasznaltak az adatok
modellezéséhez (Chen et al. 2002). Bar nem létezik eredeti formula, a A paraméter ugy
van bevezetve, mint a biintetOfaktor hatdsa az Osszehasonlitasban, amely rejtett
kiiszobértéket alkot a BIC-kiilonbséghez. Mivel a kiiszobérték megvalasztasa fontos az
adatok illesztéséhez, ezért szamos tanulmany foglalkozott azzal, hogy milyen
modszerrel lehet ezt a szabad paramétert optimalisan megvalasztani. Néhany tanulmany
amellett érvel, hogy automatikusan kell a A paramétert megvalasztani (Tritschler—
Gopinath 1999; Delacourt—Wellekens 2000; Delacourt-Kryze—Wellekens 1999a; Mori—
Nakagawa 2001; Lopez—Ellis 2000; Vandecatseye et al. 2004).

Legyen M1 és M2 két modell:

- Az MI modell azt feltételezi, hogy X minden mintdja fliggetlen, és egyetlen

tobbvaltozos Gauss-szal leirhato

7 = Zl:ZZ' ...,ZN~N(ﬂ2'ZZ)

- Az M2 modell esetében azt felételezziik, hogy X két tobbvaltozos Gauss-szal
irhatd le. Az egyik Gauss a szegmens elejétdl b idOkeretig, a masik Gauss a b

idSkerettdl a szegmens végeéig.
My:Z=X+Y

Z =717y, Zy~N(u, Yx)
Z =2Zps1,2ps2, ""ZNNN(MY'ZY)

Ezen hipotéziseket a kdvetkezd dbra szemlélteti (5.26. dbra):
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X~N(px,2x ) Y~N(py,2y )

X Y

Z=XUY~N(uz,2z )

5.26. abra

Hipotetikus modellek egy keretre vonatkozoan a szegmentalasban

A fent leirt BIC-szamitasok alapjan eléall BIC(M1), BIC(M2). A BIC-szegmentalas
soran a biintetéfaktor 4 értékét 0-ra vessziik. Ekkor teszteljiik a két hipotézisiinket:

ha ABIC = BIC(M2) — BIC(M1) = 0,

akkor ez azt jelenti, hogy a modellre érkezd score alapjan az adatokra jobban
illeszkedik a két tobbvaltozos Gauss-modell (M2), mint az egy tobbvaltozds Gauss-
modell (M1). Mindez azt jelenti, hogy a szegmens nem homogén, vagyis a szegmensben
valtasi pont van.

A ABIC a beszédben egy akusztikai valtdsi pont detektalasdra alkalmas.
Nyilvanvaldan a tarsalgasok soran joval tobb valtdsi pont létezik, ezért ennek
megoldasara szekvencidlis detektalo algoritmust szokds hasznalni (Cheng 2010). Ennek
alapjan a ABIC-et fel tudjuk irni, mint a b valtasi pont fliggvényét. Ha a jellemzd
vektorok szdma X vagy n, egyenld b-vel és n, egyenld n-b-vel, akkor felirhatjuk a

kovetkezd egyenletet:)’

n n—>ob 1 1
ABICy{x,y} = Elog 1> —Tlog|zy| —3 Ald +§d (d+1))logn

A ABIC értek alapjan akkor helyes a beszédszegmens két részre osztasa, vagyis valtasi
pont feltételezése, ha ABIC(b)>0. A ABIC pozitiv értéke azt jelenti, hogy az M2 modell

jobban leirja az adatokat, mint M7 modell, és a valtasi pont b tényleg valos.
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5.4.4.2.1. Noveked6 ablakhossz modszer a ABIC szamitasahoz

Ezt az eljarast a tobb valtasi pont detektaldsara szokés alkalmazni. A 5.27. abra
szemlélteti ezt a novekedd ablakhossza eljarast. Vesziink egy bizonyos hosszusagu
ablakot, amelyben N,,; jellemzdvektor 1étezik. Ezt az ablakot folyamatosan noveljiik N,
mérettel mindaddig, amig a valtasi pontot nem talalunk a BIC feltétel alapjan. Emellett
meghatdrozunk egy nagyobb méretli ablakhosszt, amely N,,. Ha a valtasi pont eldbb
detektalodik, mint ahogy elérne az algoritmus az N,,, idOpillanatig, a valtasi pont
kijelolodik, a folyamat ettdl a ponttdl kezdddik ujra a kezdeti ablakmérettel. Ha N,y
alatt az algoritmus nem talal valtasi pontot, az ablakot eltoljuk Ns mintanyival és a
folyamat megismétlédik (Cheng 2010). A hatranya ennek a folyamatnak, hogy ahogyan

noveljik az ablakhosszt, sokkal nagyobb szamitasi kapacitasra van sziikség.
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5.27. abra
A novekedo ablakolasi eljaras sematikus abraja (Cheng 2008)

5.4.4.2.2. 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 zaro buffer mérete: 1 masodperc

A BIC értékét a kontextus figyelembe vétele miatt 2 egymast kdvetd ablakhosszra

szamoljuk, amely jelen esetben 2 mésodperc.
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5.4.4.3. Téves riasztasok csokkentése (false alarm compensation)

A legtobb besz¢loszegmentald kétutas folyamatot tartalmaz. Az elsé ,,durva”
szegmentalas utdn egy Ujraellendrzd (utdfeldolgozas) szegmentalasi folyamatot szokés
végezni, az elsdként hipotetizalt valtasi pontok érvényességének vizsgalatdhoz. A jelen
munkdban a BIC szegmentédlds utdn szimmetrikus Kullback—Leibler tavolsagalapu
szegmentalasi folyamattal vizsgaltuk feliil a valtasi pontokat (Siegler et al. 1997, Hung
et al. 2000). A Kullback—Leibler-divergencia vagy -tdvolsag két valoszinliségi eloszlas
kiilonbozdségét méri. Az egyik tipikusan az elméleti eloszlast, mig a masik ennek egy
modelljét reprezentdlja. A kozottiik 1évo tavolsag felfoghatd ugy, mint a modellezésbdl
szdrmazo informacidveszteség vagy hiba. Adott két random eloszléas X, Y, a koztiik 1évd

KL-tavolsagot (vagy eltérését) a kovetkezOképpen tudjuk szémolni:
Px
KL(X,Y) = Ex(log =)
Py

ahol Ex varhato érték tekintettel a X valdszinliségi eloszlasfiiggvényére. Ha két eloszlast

Gauss-eloszlassal kozelitjiik, akkor a kovetkezOképpen fejezhetjiik ki a KL-tdvolsagot:

1 1
KL(X,Y) = E“’[(ZX -3y = ZxHI 3 tr[(Tyt = XxD (ux — ty) (x — ty)"]

A Kullback—Leibler-tdvolsag ugyan nemnegativ, de nem valodi metrika, mivel nem
szimmetrikus, azaz megkiilonbozetheti a modellt és modellezett eloszlast. A KL

asszimmetrikus tavolsagot szimmetrikussa lehet tenni a kdvetkezd 1épéssel:
KL2(X,Y) = KL(X,Y) + KL(Y, X)

A KL2 szimmetrikus tavolsdg esetén egy kiiszobértékkel szdmolunk, amelynek
megvalasztdsa kisérleti uton torténik. A kiiszOb megvalasztisa azonban torténhet
automatikus kiiszob szamitasaval. Az automatikus kiiszob szamitasa ugy torténik, hogy
kiszamoljuk KL2-kiilonbséget minden egyes iddkeretre ¢, amelyet /s mérettel tolunk

tovabb, és amelyben a tavolsag £7max a hipotetizalt valtasi pont koriil 7.5:

1
kﬁSZébch =a- mz KLZCh+L'
L
ahol —Tu/ls <1< Tmax/ls, €s az o elOredeifinidlt faktor, amely kisérleti uton kell

meghataroznunk (Ida 2011).
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Mivel a beszéldszegmentalasbol szarmazo hiba tobbsége a téves riasztasbol fakad, ezért
KL2-folyamatot a téves riasztdsok csokkentésére alkalmazzuk (Ida 2011). A KL2-
tavolsagot az utéfeldolgozaskor a hipotetikus 7., pont koril +7max idékeretben

szamoljuk ki (5.28. abra).

< Iw »< Iw >
D1 D2 < Is >
t
<« 1s > DI D2
: t
< 1Is » D1 D2
t
tch-Tmax tep+tTmax
5.28. abra

A KL2 utéfeldolgozasanak folyamata

5.4.4.3.1. A KL2-alapu utofeldolgozas beallitasai
A KL2-utéfeldolgozast végzd algoritmusnak két szabad paramétere van. Az egyik a
keret hossza I, amelyet 10 keretnyire, vagyis 0,1 masodpercre allitottunk. A masik a
Tmax, amelyet a jelen munkéaban 200 keretnyire, vagyis 2 masodpercre allitottunk. A

harmadikat, az a paramétert pedig 0,5-re allitottuk be.
5.4.5. Beszéloklaszterezés

5.4.5.1. Jellemzokinyerés a beszéloklaszterezéshez

Az  éltalunk  javasolt  beszéloszegmentalashoz a  Beszélofelismerés a
beszélodetektalashoz  fejezetben  bemutatott MFCC-eljardst hasznaltuk  mint

jellemzdékinyerd algoritmust. 12 dimenziés MFCC-vektor nyertiink ki 10 ms-onként 32
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ms-os Hamming ablakol6 fliggvénnyel. A hatarsavértékek a Mel-sziiré skalahoz elészor
a teljes spektrumra, majd 2,5 kHz és a 3,5 kHz kozottire allitottuk, amely a beszélére
vonatkoz6 akusztikai lenyomatokat tartalmazza. A kepsztralis egyiitthatok mellett
hozzavettiik a jel energidjanak logaritmusat. Kiszamoltuk a jellemzok dinamikus
informdcidit is, azaz az elsé két derivaltat, igy egy 39 dimenzids jellemzovektort
kaptunk. Ezek utdn minden egyes jellemzdvektort normalizaltunk az atlagahoz és a
varianciajahoz.

A beszéloklaszterezés soran a beszéldszegmentalobol érkezd szegmensek a bemenet,
vagyis a két beszélovaltas kozott 1évo beszédjel. Ezen beszédjelek modellezésére a

kinyert akusztikai jellemz6kbdl GMM-szupervektorokat képeztiink.

5.4.5.2. GMM-szupervektor

Tegyiik fel, hogy a Gauss-keverék modell altalanos hattérmodell (GMM-UBM)

N
glx) = Z AiN(x,m;, 3%)
=1

ahol 4; a keverék stulyok, N() Guass komponens, ¢és m; és Y, az kozépértéke és a
kovariancidja a Gauss-eloszlasnak. A jelen kutatas soran diagondlis kovariancidju
GMM-et hasznaltunk. Adott egy beszédszegmens a beszéldszegmentalasbol, a GMM-
UBM tanitdsa a kozépértekeknek MAP-adaptalasaval hajtodik végre (Reynolds et a.
2000), m;. Ezen adoptalt kozépértékeket flizziik 6ssze GMM-szupervektorra (5.29.
abra). A jelen kutatdsban a GMM-UBM 256 kevert komponenst tartalmaz.
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A jellemzokinyerés sematikus blokk diagramja

Mivel igy egy magas dimenziészamu jellemzdévektort kapunk, ezért a jelen
dolgozatban a dimenzidszdmot lecsokkentettiik PCA-val. A dimenzidcsokkentett
jellemzdévektor jelen esetben az i-vektror. Az i-vektor a bemenete a nemellenérzott

tanulason alapuld beszéldklaszterezésnek (5.30. abra).
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5.30. abra

Az i-vektor mint bemenet a beszélklaszterezéshez

5.4.5.3. BIC-alapu klaszterezés

A BIC-alapu klaszterezési eljaras az agglomerativ hierarchikus klaszterezési (AHC)
eljarasok koz¢é tartozik. Az agglomerativ (vagy 0sszevono) klaszterezési eljaras az egyik
legtobbet alkalmazott eljaras a beszélOklaszterezésben. Az AHC alapvetd milkddese,
hogy progressziven vonja Ossze az egyes klasztereket valamilyen egyezdségi mutatd
alapjan. Az AHC alapvetd két kérdése, hogy milyen (i) metrikat hasznaljuk az egyes
klaszterek kozelségének/azonossaganak mérésére, (ii) illetve hogy milyen mérészam
alapjan allitsuk le az Osszevonast, vagyis hogy hany klasztert képezziink (a
beszélddetektalasban a beszélok szamat jelenti). Szamos eljaras 1étezik ezen kérdések
megvalaszolasara. A jelen tanulmanyban a BIC-algoritmust hasznaljuk mindkét
probléma megoldasara.

Ahhoz, hogy kivalasszuk a kozelebbi klaszterparokat, majd Osszevonjuk Oket a
rekurzios 1épés sordn, ki kell szamolnunk az dsszes lehetséges klaszterpar kozotti BIC-

tavolsagot. Ezek utan a legkisebb BIC-értékii klaszterpar 6sszevonasra kertil.
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Legyen egy klaszterpar C, és C, a rekurzids lépésben, amely n-dimenzioji adat
(akusztikai jellemzdévektor) x = {x;, x2,..., xpt €S y={yi, V2 ..., yut. A ABIC-értéket a
kovetkezOképpen szamolhatjuk:

ABIC(C,,Cy) = BIC(Cy, Cy|H, — BIC(C,, Cy)|Ha,)

A A
= I0pCr U yIH) =5 Ny 10 N = {10 pCe U Y1) = 5+ Ny 10 Nogea)

— 1 InP(xVy[H1) _
=In Inp(xUy|Hy) (NH1 NHz) In Niotars

ahol

- Hjy(nincs-0sszevonas hipotézis): Cx és C, nem kertiil 6sszevonasra.

- H; (6sszevonas hipotézis): C, és C, Osszevondsra kerlilnek, igy egy 0 klasztert
képeznek egyiitt ¢, ahol z = x U y.

A fenti egyenletben a A (teoretikusan 1) hangol6 paraméter, Ny, €s Ny, a két hipotézis

paramétereinek szama a statisztikai eloszlasok reprezentdldsidban, és N, a teljes

szama az adatoknak.

Az agglomerativ hierarchikus klaszterez6 algoritmus akkor all le, ha a BIC értéke

negativva valik.

5.4.6. Eredmények

Ebben a fejezetben az altalunk kialakitott beszélddetektaldo rendszert teszteljiik
kiilonféle beallitasok mellett. A beszélddetektalas miikodésének kiértékelésekor nagy
kiilonbségek lehetnek a tesztelésre hasznalt korpusz fliggvényében. Erre az RTO04f
workshopon hivtak fel a figyelmet (NIST Fall Rich Transcription Evaluation website
2006). Ennek kikiiszobolésére hoztak Ilétre standard korpuszokat, igy az 1
beszélddetektalo  algoritmusokat azonos  korpuszon lehet tesztelni, ezzel
Osszehasonlithatova valnak az egyes eredmények, algoritmusok. Mivel ezen korpuszok
tobbsége nem ingyenes és hozzaférésiik nem allt rendelkezésilinkre, ezért az altalunk
hasznalt algoritmust csak a BEA-adatbazison teszteltiik, igy az eredményeink pusztan
erre a korpuszra korlatoz6dnak.

A kiértékeléshez a NIST 4altal javasolt md-eval-21.pl algoritmust hasznaltuk (lasd a
Beszélodetektalas kiértékelése cimii fejezet), amellyel minden tesztfajlra meghataroztuk

a DER-értéket (diarization error rate).
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A BEA-adatbazisbol 12 tarsalgdst valasztottunk ki random modszerrel. A 12
tarsalgas Ossziddtartama kozel 2,8 ora. A 2,8 oranyi tarsalgasban 480 beszédvaltas
tortént (5.5. tablazat).

5.5. tablazat

A beszédfordulok szama és teljes idétartama az egyes tesztfajlokra

Felvétel sorszhma Beszédfordulok szama | Teljes id6tartam
(db) (s)
bea071n037 55 919,528
bea072n038 46 1020,403
bea073n039 23 590,546
bea074n040 25 1053,364
bea075n041 16 887,631
bea094f039 31 799,54
beal50n091 32 769,777
beal 66f066 50 982,415
beal74n105 46 773,054
beal84nl11 48 599,437
beal89nl14 68 973,18
beal92f077 50 816,264

5.4.6.1. A standard BIC beszélodetektalo kiértékelése Kkiilonbozo

akusztikai jellemzok esetében

A standard BIC beszélddetektald rendszerben MFCC teljes spektrumot lekodolo
jellemz6t haszndlunk, a BIC A paraméterét O-ra allitottuk, és nem hasznaltunk sem
sziinetmodellt, sem egyszerrebeszélés-modellt a beszélddetektalashoz.

A standard BIC beszélddetektald atlagos eredménye 39,43%-os DER. Amely azt
jelenti, hogy 60,56%-ban helyesen szegmentdl ¢és klaszterez az alap kiinduld
algoritmusunk.

Az eldzetes kisérleteink szerint ha az MFCC-jellemzdt specifikusan a 2,5-3,5kHz-es

részsavra szamoljuk, akkor az eredmények javithatok, hiszen az eredményeink szerint
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ezen frekvenciatartomany tartalmazhatja a beszélére specifikus akusztikai
lenyomatokat. Ezért a standard BIC beszélddetektaloba ezt az akusztikai jellemzot
hasznaltuk, mint a standard beszélodetektald modositasat. Az eredmények (5.6.
tablazat) szintén igazoltdk, hogy az MFCC 5 3 5) akusztikai jellemz6 atlagosan jobban
teljesit, mint az MFCC. A MFCCy535) jellemzdével 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 csupan 0,8%, ez
a kiilonbség szignifikans (Wilcoxon-teszt Monte Carlo szimulacidval kiegészitve: Z=-

2,824; p=0,005).

5.6. tablazat
A standard BIC beszélddetektaloval elért eredmények

DER
Felvétel sorszama | BF szama Teljes BIC(A=0) ADER
idotartam
MFCC | MFCCs.35)

bea071n 55 919,528 | 22,84% 21,21% -1,63
bea072n 46 1020,403 | 35,92% 34,28% -1,64
bea073n 23 590,546 | 43,38% 41,53% -1,85
bea074n 25 1053,364 | 30,02% 30,33% 0,31
bea075n 16 887,631 | 41,25% 39,81% -1,44
bea094f 31 799,54 | 39,25% 39,59% 0,34
beal50n 32 769,777 | 44,55% 42,63% -1,92
beal66f 50 982,415 | 36,38% 34,14% -2,24
beal74n 46 773,054 | 49,45% 47,48% -1,97
beal84n 48 599,437 | 46,21% 44,46% -1,75
beal89n 68 973,18 | 48,37% 46,03% -2,34
beal92f 50 816,264 | 42,6% 41,24% -1,36
Atlagos 490 10185,14 | 39,43% 38,56% -0,869

A legjobb eredményt a beaO71-es felvételére kaptunk, amely iddtartamaban és

beszéldfordulok szamaban is magasnak mondhatd. A legrosszabbat pedig beal74-es
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felvételre. A beaO71-es felvételében egy idds nd az adatkdzld, igy hangja hallhatod
modon kiilonbozik a felvételvezet6étdl, illetve a harmadik személyétol. A beal74-es
felvételen pedig egy fiatal felnétt né az adatk6zld, akinek hangszine igen kozeli a

felvételvezet6éhez.

5.4.6.2. A BIC A paraméterének optimalis megvalasztasa

Teoretikusan a 4 biintetofaktor értéke zérd, amely a gyakorlatban sokszor 1-re szokés
allitani (Ajmera et al. 2004). A jelen dolgozatban 0-t6] 4-ig noveltiik a 4 paraméter
értékét és megvizsgaltuk, hogy hogyan valtozik a DER értéke. Az akusztikai
jellemzdéként az MFCCy5.35-t hasznaltuk. A tesztelés soran a legjobb eredményt,
vagyis a legkisebb DER-értéket akkor kaptuk, ha a BIC 4 paraméterét 1-re allitottuk.
Ekkor az atlagos beszélddetektalasi hibaaranya 35,73% (5.31. abra).
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5.31. abra
A DER ¢értekének alakulasa a BIC 1 paraméterének fliggvényében

5.4.6.3. A beszéddetektalo implementacioja a beszélodetektaloba

Szamos  kutatds  kimutatta, hogy a  beszéddetektdldé  implementacidja
beszélddetektalasba jelentésen csokkenti a DER értékét (Wei 2008). Ezért a jelen
kutatdsban  az  altalunk  létrehozott = VAD-algoritmust implementaltuk a

beszélddetektaloba. Az eljaras 1ényege, hogy a VAD altal detektalt sziinetrészeket mar
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nem tovabbitottuk a beszélddetektalo felé, vagyis toroltik felvételbdl. Tehat jelen

esetben a VAD-ot mint eléfeldolgozé egységként csatoltuk a beszélddetektalo elé.

Az eredmények azt mutatjak (5.7. tablazat), hogy a VAD eldfeldolgozasaval az DER

értekét atlagosan 4,535%-al tudtuk csdkkenteni. Ez az atlagos javulés statisztikailag

igazolhatd (Wilcoxon teszt Monte Carlo szimulécioval kiegészitve: Z=-3,059; p<0,001).

A DER értéke beszéddetektald nélkiil és beszéddetektaloval

5.7. tablazat

DER
Felvétel sorszama VAD VAD-ot ADER
nélkiil
BIC(A=1) hasznélva

bea071n037 18,6% 14,98% -3,62
bea072n038 31,86% 27,83% -4,03
bea073n039 39,94% 35,64% -4.3
bea074n040 26,69% 23,89% -2,8
bea075n041 38,14% 34,21% -3,93
bea0941039 36,19% 33,63% -2,56
beal50n091 39,63% 36,26% -3,37
beal 66066 31,7% 27,74% -3,96
beal74n105 43,72% 36,37% -7,35
beal84nl1l 41,03% 35,07% -5,96
beal89nl114 43,53% 37,11% -6,42
beal 921077 37,92% 31,8% -6,12

Atlagos 35,73% 31,21% -4,535

5.4.6.4. Az egyszerrebeszélés-detektalo integralasa a beszélodetek-

taloba

Az eddigi kutatasok alapjan, noha az egyszerre beszélés detektalasanak az

eredménye joval elmarad a kivanttol, a beszélddetektaloba vald integracio sordn a DER

162



crer

a DER értékét, ha az audiofijlokbol kivette az egyszerre beszéléseket tartalmazéd
részeket.

A jelen alfejezetbe ennek a lehetdségét kivanjuk megvizsgalni, ezért az
egyszerrebeszélés-detektalot implementaltuk az altalunk 1étrehozott beszélddetektaldba.
Hasonloan a VAD-hoz, az egyszerre beszélések detektaldjat ugy alkalmaztuk, hogy az
altala generalt kimenet alapjan a tarsalgasbol kivagtuk azon részeket, ahol egyszerre
tobb besz¢éld szolalt meg. Tehat jelen esetben az egyszerrebeszélés-detektalot mint
eléfeldolgozd egységet csatoltuk a beszélddetektald elé, a VAD egység utan.
tudtunk elérni, vagyis a DER értékét 31,21%-10l le tudtuk csokkenteni 28,713%-ra (5.8.
tablazat). Ez a javulas szignifikins (Wilcoxon teszt Monte Carlo szimuléacioval

kiegészitve: Z=-3,06; p=0,002).
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5.8 tablazat
A DER értéke az atfedo beszéddetektald nélkil és az atfedObeszéd-detektaldoval

DER .

] Atfedo beszéd és a

Felvétel sorszama Atfedt beszed ADER | térsalgas hosszanak
tartalmaz nem aranya

tartalmaz

bea071n037 14,98% | 12,357% | -2,623% 21,52%
bea072n038 27,83% 24,85% -2,98% 38,62%
bea073n039 35,64% 33,7% -1,94% 15,68%
bea(74n040 23,89% 20,71% -3,18% 44.,28%
bea075n041 34,21% 32,79% -1,42% 6,46%
bea094£039 33,63% 31,88% -1,75% 13,39%
beal50n091 36,26% 34,6% -1,66% 28,96%
beal 661066 27,74% 25,59% -2,15% 31,67%
beal 74n105 36,37% 33,31% -3,06% 40,26%
beal84nll1l 35,07% 30,69% -4,38% 38,99%
beal89nl14 37,11% 33,55% -3,56% 42,53%
beal92f077 31,8% 30,54% -1,26% 40,66%
Atlagos 31,21% | 28,713% | -2,49% 30,94%

Elemeztiik, hogy a teszteléskor hasznalt tarsalgasokban milyen ardnyban fordulnak
eld egyszerre beszélések (14.4. tablazat). A tablazatban lathatd, hogy elég gyakoriak az
atfedd részek ezen felvételekben. Jollehet az egyszerre beszéléseket detektalo

algoritmus eredményei nem voltak tal magasak, mégis statisztikailag igazolhato relativ

crer

5.4.7. Kovetkeztetések

A jelen fejezetben az altalunk javasolt beszélddetektalo felépitését és miikodését
mutattuk be. A létrehozott beszélodetektalot a BEA-adatbazisbol random kivalasztott

tarsalgasokon teszteltilk. Ebben a fejezetben integraltuk az egyes fejezetekben
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bemutatott kiilonalldo blokkokat, fejezeteket. Bemutattuk, hogy az egyes fejezetek,
kiilonalldo blokkokban kikisérletezett eredményeket hogyan hasznalhatjuk fel a
beszélddetektalasban.

A Beszélofelismerés a beszélodetektalashoz cimi fejezetben bemutattuk, hogy ha az
MFCC jellemzdkinyerést 2,5 kHz és 3,5 kHz-es részsavban nyerjiik, akkor a
besz¢loszemély felismerésének eredménye novelhetd. Ezt az akusztikai paramétert
teszteltilk a beszélddetektaloban is. A beszélodetektaloban elért eredmények szintén
igazoltak, hogy az MFCC 5 35 akusztikai jellemzd atlagosan jobban teljesit, mint az
MEFCC a teljes spektumra szdmolva. A MFCC(, 535 jellemzdvel 38,56%-0s DER-
értéket kaptunk, amely atlagosan 0,869%-0s DER-javulast eredményezett.

Bemutattuk, hogy hogyan lehet optimalisan megvalasztani a BIC A szabad
paraméterét. A tesztelés sordn a legjobb eredményt, vagyis a legkisebb DER-értéket
akkor kaptuk, ha a BIC A paraméterét 1-re allitottuk. Ekkor az atlagos beszélodetektalasi
hibaaranya 35,73%-os volt.

A Beszéddetektalas cimli fejezetben létrehozott VAD-ot implementaltuk a
beszélddetektaloba. Az eredmények azt mutattdk, hogy a VAD eldfeldolgozasaval az
DER értéke atlagosan 4,535%-kal csokkentheto.

Az Egyszerre beszélések automatikus osztalyozasa spontan magyar tarsalgdasokban
cimli fejezetben Ilétrehozott algoritmust implementaltuk a beszélddetektald
relativ javulast tudtunk elérni, vagyis a DER értékét 31,21%-161 le tudtuk csokkenteni
28.,71%-ra.

Osszességében elmondhaté, hogy a legjobb eredményt akkor kaptuk, ha a BIC A
paraméterét 1-re allitottuk, MFCCp 535 akusztikai jellemz6t alkalmaztunk és
eléfeldolgozasként implementaltuk mind a VAD, mind az egyszerre beszéléseket

detektal6 algoritmusokat. Ekkor a DER értéke 28,71% volt.
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6. KOVETKEZTETESEK

A jelen kutatds {6 célja az volt, hogy magyar nyelvre els6ként hozzon létre spontan
tarsalgasokra nemellendrzott tanuldson alapuld beszélddetektalo algoritmust. A kutatas
egyik f0 kérdése az volt, hogy milyen eredménnyel tudjuk megvalositani a
beszélddetektalot a spontan tarsalgasokra. Hogyan valdsithatok meg a beszélodetektalas
egyes eldofeldolgozo rendszerei, mint a beszéddetektalas, egyszerrebeszélés-detektalas,
illetve hogy ezek milyen eredménnyel implementélhatok a beszélddetektald rendszerbe.
Arra is kerestiik a valaszt, hogy melyek azok az akusztikai jellemzdok, amelyek az
egyénre jellemzd akusztikai lenyomatokat tartalmazhatjak. Vizsgéaltuk, hogy milyen
eredménnyel lehet a képi feldolgozasban hasznalt mély neuronhdlokat alkalmazni az
egyszerrebeszélés-detektalo jellemzoékinyeréseként. Elemeztiik, hogy a
besz¢éldszegmentalasban milyen beallitasok mellett kapjuk a legjobb eredmény.

Az értekezésben részletezett kutatdssorozat legfobb eredménye, hogy magyar nyelvii
spontan tarsalgasok beszédforduldinak automatikus detektalasat valositott meg.
Kisérleti uton bizonyitottuk, hogy a beszélospecifikus akusztikai jellemzokkel
csOkkenthetd a beszélddetektalasi hiba értéke. Igazoltuk tovabba, hogy a mély neuralis
halok alkalmazhatok az egyszerre beszélések automatizalt detektalasaban.
Kisérletekkel, illetve az adatfeldolgozéassal bizonyitottuk azt a felismerést, hogy a
beszéddetektalonak €és az egyszerre beszélés detektalonak a beszélddetektaloba torténd
integralasa csokkenti a DER értékét.

Az egyes kisérletek kovetkeztetéseit kiilon alfejezetekben ismertetjiik (lasd 6.1-t6l a
6.4-ig).

Az eredmények alapjan az alabbi elméleti konkluziokat fogalmazhatjuk meg a
spontan tarsalgasok sajatossdgaira vonatkozdan. Noha adataink elsddlegesen a BEA
harmas tarsalgésaira jellemzok, a nagy mennyiségli elemzett anyag feljogosit arra, hogy
ovatos altalanositasokat fogalmazzunk meg. Egy kb. 30 perces tarsalgasra atlagosan 70
beszédforduld jut. Az a tény, hogy az adatk6zld né-e vagy férfi, nem mutatott
Osszefiiggést a beszédfordulok szamaval. Megallapithatjuk tehat, hogy a besz¢élé neme
nem meghatarozd a beszédfordulok szamat tekintve. A tarsalgasban résztvevok

beszédideje alapjan jol kirajzolddd szerepviszonyokat hatdrozhattunk meg. A
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legfontosabb szerepe az adatkdzlonek van, hiszen az 6 beszédének rogzitése a cél az
adatbazisban, amelyet megerdsit az az objektiv tény is, hogy a teljes felvételi id6 tobb,
mint egyharmaddban a mindenkori adatk6zl6 tartja maganal a szot. A felvétel
elkészitésében értelemszertien igen fontos szerepet jut a felvételvezetonek, aki az
adatk6zl6hoz hasonld ardnyban tartja magénal a szot. Kettdjliikkel ellentétben a
harmadik besz¢éld mintegy hattérbe szorul, amit aldtdmaszt, hogy a felvételi id6 csupan
18%-ban szolal meg, atlagosan. Mindezekbdl az a kovetkeztetés vonhato le, hogy a
tarsalgasban a szerepek nem kiegyenlitettek, egy-egy személy sokszor hattérbe szorul
(ennek oka tobbféle lehet, példaul feladat jellege, ismertségi fok), és ezt a helyzetet
Vizsgaltuk a beszédidétartamok és a beszédforduld/perc Osszefiiggését az egyes
résztvevok fliggvényében. Az eredmények azt mutattak, hogy mig az adatk6zlének nem
kell torekednie a szoatvételre, hiszen az alaphelyzet az, hogy 6 beszéljen, vagyis ez az
elvaras vele szemben, addig a felvételvezetonek €s a harmadik személynek ahhoz, hogy
minél hosszabb kdzléseket hozhassanak 1étre, tobbszor kell magukhoz venniiik a szot.
Az automatikus beszéddetektald hasznalataval barmilyen tarsalgds vagy parbeszéd
vizsgalt jellemzd objektiv paraméterekkel aldtdmaszthatok, és ez a diskurzuselemzés

szamara fontos informaciok alkalmazasat teszi lehetové.
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6.1. Beszéddetektalas

Ebben a vizsgalatban Giannakopoulos (2009) altal kidolgozott és MATLAB-ba
implementélt beszéddetektald algoritmusat hasznaltuk, illetve modositottuk. Ez az
algoritmus rovid idejii energiafiiggvény (short-term energy) és spektralis centroid
(spectral centroid) akusztikai jellemzoket és adaptiv kiiszobolést alkalmaz a beszéd és
nem-beszéd szegmensek automatikus meghatdrozasara. Az altalunk ajanlott modszer
annyiban tér el ettdl, hogy a kiiszob meghatarozasat (beszéd ¢és nem beszéd)
nemellendrzott tanuldsi metddussal végezziik el, k-kozép algoritmussal.

A cél az volt, hogy automatikusan meghatirozzuk az egyes jelszegmensekre, hogy
beszéd- vagy nembeszéd-szegmens-e, illetve hogy teszteljiik, hogy az altalunk javasolt
nemellendérzott tanuldsi modszer javit-e az eredményeken.

100 tarsalgasban (55 dranyi tarsalgést jelent) manudlisan jeloltiik azokat a részeket,
ahol valamelyik adatkozId besz€l, illetve azokat a részeket, ahol nincs beszédjel, vagyis
némasziinet van. A korpusz 49 6ranyi beszédrészt és 6 6ranyi sziinetet tartalmaz, vagyis
a teljes korpusz 10,9%-at a sziinetek teszik ki. A VAD kiértékelését a NIST altal
javasolt DER metodussal tortént.

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

Az altalunk javasolt rendszer j6 mindségli felvételen 90,49%-os eredménnyel mitkddik.
10%-o0s jel/zaj ardnyig még kozel 65,28%-os eredménnyel, 5%-os jel/zaj aranytol
viszont mar csak 38,8%-o0s helyes taldlati arannyal mikodik a rendszer. Ez azzal
magyardzhato, hogy a VAD-algoritmusban nem hasznaltunk zajsziir6t. Ezért tervezziik,
hogy zajszlirOkkel is kisérletezni fogunk. Az elkészitett VAD egy altalunk fejlesztett

beszélddetektaloba lesz integralva, ami feltehetdleg javitani fogja annak miikodését.
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6.2. Beszélofelismerés a beszélodetektalashoz

A kutatéds egyik célja az volt, hogy megvizsgalja, a magyar nyelvii beszédben mely
spektralis régiok beszéldspecifikusak. A masodik célja az volt, hogy a beszéloket MFC-
vel eléfeldolgozva GMM-ekkel, illetve GMM-UBM-ekkel modellezze és osztalyozza a
spontan beszédiik alapjan.

A kutatds célja, hogy olyan beszéldosztilyoz6t hozzunk 1étre, amely
szOovegfiiggetlen, és spontan beszédben képes a beszéloket automatikusan osztalyozni.
A kapott eredményeket (fO0ként az akusztikai jellemzOkre vonatkozokat) az altalunk
fejlesztett beszélddetektaloba kivanjuk integralni.

A kutatasban a BEA-adatbazisbol valasztottunk ki 100 kdzépkora beszElot (42 férfi
¢s 58 nodi adatkozl). A tanitd adatbazishoz minden adatk6zl6 beszédébdl kivagtunk egy
25 masodperces részt. A tesztadatbazishoz minden besz€ld beszédébdl kivagtunk egy 13
masodperces részt. A beszélofelismeréshez MFCC jellemzdket (Mel Frequency
Cepstral Coefficients), és GMM-UBM (Gaussian Mixture Model - Universal
Background Model) algoritmust alkalmaztunk. A beszélofelismer6t MATLAB
szoftverben valositottuk meg. Az MFCC kinyerését kétféleképpen végeztik el. Az
egyik eljardsban az MFCC a beszédjel teljes spektrumdra szamoltuk ki (full-band
spectral based MFCC). A masik akusztikai jellemz06 a spektrumbdl egy-egy tartomanyra
koncentralodik; részsava kodolés (sub-band coding - SBC). Harom részsavra szdmoltuk
ki a Mel-frekvencias kepsztralis egylitthatokat: 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 savszélességli sziirésor
karakterisztikajat ezekre a tartomanyokra allitottuk.

A kutatas soran elkészitettlink egy férfi/nd osztalyozo algoritmust is, vagyis egy nem
szerinti osztalyozot. Az osztalyozashoz akusztikai jellemzOként 13 koefficienst
tartalmazé MFCC mellett, 24 koefficienst tartalmazé MFCC-t is hasznéltunk. A legjobb
eredményt a 24 egyiitthat6t tartalmazé MFCC-t hasznalo, GMM-UBM-et és 16 Gauss
komponenst tartalmazé osztalyozoval kaptuk. Ennek eredménye 87,01%-0s volt. Az
eredményeink aldtdmasztjdk azt az elképzelést, hogy a magasabb kepsztralis

egyiitthatok Orzik a nemre utalo akusztikai jegyeket.
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A beszéldszemély-felismerésben az eredmények azt mutatjak, hogy a spektrumban a
2,5 kHz és a 3,5 kHz kozé esé frekvenciatartoméany Orzi a beszEéld személyre utald
akusztikai jegyeket. Ez az eredmény megerdsiti a nemzetkdzi kutatasok eredményeit.

Az eredmények tovabba azt is igazoltak, hogy a hagyomanyos GMM algoritmussal
elért eredmények, a kiilfoldi szakirodalomban leirtakkal dsszhangban, javithatok az
univerzalis hattérmodell (UBM) hasznalataval. A legjobb eredményt akkor értiik el, ha
256 komponenst tartalmazo GMM-UBM-et hasznaltunk, aminek értéke 79,76%-volt.
Az eredményeink azt is mutatjak, hogy a Nikléczy—Gosy (2008) altal megallapitott 16
s-nal rovidebb, 13 s-os rész is elégséges ahhoz, hogy a beszéloket alacsony
hibaarannyal tudjuk automatikusan felismerni a beszédhang alapjan.

A kutatds eredményei felhasznalhatok a kriminalisztikai fonetikdban, illetve a
besz¢ldfelismerés gyakorlataban.

Az eredményeink javitdsara ujabb kisérletet terveziink, amely tobb adatkozldvel

torténik, mas akusztikai jellemzoket és mas mintaillesztési eljarast hasznal.
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6.3. Az egyszerre beszélések automatikus osztalyozasa

A kutatds célja az volt, hogy a spontan tarsalgasokban modellezze az egyszerre
beszéléseket, ¢és automatikus osztdlyozd algoritmussal kiilonitse el azoktdl a
beszédszakaszoktol, ahol csak egy tarsalgd beszél. 100 tarsalgast (55 oranyi tarsalgast)
manualisan annotaltunk. A tarsalgasokban minden esetben harom személy vett rész.
Ebbdl két tarsalgo allando volt (2 nd, életkoruk 33 év). A harmadik személy 43 férfi és
67 nd koziil keriilt ki, 4tlagos életkoruk 35 év. Osszesen 8056 olyan iddintervallum
talalhato, ahol ketté vagy annal tobb részvevd szolal meg egyszerre, vagyis ahol atfedd
beszéd van. Ezen intervallumok Osszid6tartama kozel 7 6ra, amely a teljes korpusz
12%-a.

A jelen kutatdsban egy ANN/SVM hibrid rendszer (Artificiel Neural
Network/Support Vector Machine: Mesterséges Neuron Halok/Szupport Vektor Gépek)
segitségével hoztunk létre az egyszerre beszélések automatikus osztilyozéasat. Mivel
nem ismert, hogy mely akusztikai paraméter mentén kiiloniilnek el az atfedd
beszédrészek és a nem atfedd beszédrészek, tobb akusztikai jellemzot is teszteltiink,
mint példaul az FFT spektrum, részsdv-energia (subband-energy), MFCC. A jellemzdék
jobb reprezentalasahoz fékomponens-analizist (PCA) hasznaltunk. A jelen kutatidsban a
mély neuronhalokat az akusztikai jellemzok eléfeldolgozasahoz hasznaltuk. A tényleges
osztalyozast LS-SVM-el végeztiik el, amely az SVM egyik véltozata.

A jelen kutatds soran a legjobb eredményt a Mel-skala szerinti logaritmikus
szlir6bank jellemzd adta. Ez korreldl a mas kutatdsokban is ezt a jellemzd6t hasznald
algoritmusok altal elért eredménnyel, példdul a beszédhang-felismerésben (Li et al.
2012; Mohamed et al. 2012). Ezen tanulmanyok arr6l szamoltak be, hogy a Mel-skala
szerinti logaritmikus sziir6bank jellemz0 jobban teljesitett, mint az MFCC.

Teszteltiik azt is, hogy a hany neuront kell alkalmazni a harmadik rétegben. Az
eredmények ebben a tekintetben azt mutattdk, hogy 500 neuron utdn az EER értéke

novekszik. A legjobb eredményt akkor kaptuk (az EER értéke 44,33%), ha Mel-skala

DBN-t hasznaltunk eldéfeldolgozasként, valamint SVM-RBF-et osztalyozoként.
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A fent leirt eredményekbdl latszik, hogy habar az egyszerre beszélések
detektalasanak eredménye joval elmarad a kivanttdl, a beszélodetektaloba valo

integracid soran a DER értéke csokkentheto.
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6.4. Beszélodetektalas

A beszélddetektalashoz eldszor megvizsgaltuk a kivalasztott részkorpusz jellemzdit:
a beszédfordulok szamat és iddtartamat tekintve. Elemeztiik tovabba, hogy van-e
valamilyen kiilonbség a tarsalgasban betoltott szerep vagy a nemek tekintetében.

Az altalunk random modon kivalasztott 100 tarsalgasban 7827 db beszédfordult
adatoltunk. Egy felvételre atlagosan 70 db beszédforduld jut, amelynek szorasa 41 db. A
legtobb beszédfordulo 240 db volt, mig a legkevesebb 11 db. A nemek tekintetében nem
talaltunk szignifikdns kiilonbséget a beszédfordulok szamaban (férfi adatk6zld
atlagosan 79 db beszédfordulot produkalt, mig néi 65 db-ot). A tarsalgadsban betoltott
szerepek szerint, az adatkozlok atlagosan 40,3%-ban tartjdk maguknal a szét. A
felvételvezetd atlagosan 33,9%-ban tartja magandl a szot, mig a harmadik résztvevo
csupan atlagosan 18,3%-ba. Ezek az ardnyok azt mutatjak, hogy a tarsalgdsok soran a
szerepek nem kiegyenlitettek, a harmadik személy sokszor hattérbe szorul (ennek oka
tobbféle lehet, pl. ismertségi fok). Az beszédidotartamban sem tudtunk szignifikans
kiilonbséget kimutatni a nemek kozott (férfiak 367%, nék 42%-ban tartjdk maguknal a
szot a teljes id6tartamhoz képest). Megvizsgaltuk, hogy a beszédidétartamok és a
beszédforduld/perc hogyan fliggnek Ossze az egyes részvevok filiggvényében. Az
adatk6zl6knél nem lehet kimutatni semmilyen tendenciat. A kisérletvezetd esetében
azonban pozitiv kozepesen erds fiiggvénykapcsolatot tudtunk kimutatni (Pearson
korrelacio: =0,424, p<0,001), s ugyanilyen tendenciat taldltunk a harmadik résztvevo
esetében is (Pearson korrelacio: =0,441, p<0,001). Mindez azt mutatja, hogy az
adatk6zlonek nem kell torekednie a szdatvételre, hiszen az alaphelyzet az, hogy 0
beszéljen, mig a felvételvezetdnek és a harmadik személynek ahhoz, hogy minél tobbet
hosszabb kozléseket hozzanak 1étre, annal tobbszor kell magukhoz venniiik a szot.

A beszélddetektalon belill a beszéldszegmentalast a Bayesian Information Criterion
(BIC: Bayes-féle Informaciés Kritérium) algoritmust hasznaltuk. Akusztikai
jellemzoként az MFCC-t kétféleképpen hasznaltuk. Az els6 megkozelitésben a teljes
spektrumra kiszamoltuk. A masodikban pedig részsavra; kimutattuk ugyanis, hogy a
2,5kHz és a 3,5kHz kozotti részsdv az, amely a beszélére vonatkozo akusztikai
lenyomatokat tartalmazza. Az MFC egyiitthatokat 32 ms-os ablakhosszra szamoltuk, 10
ms-onként. A téves riasztasok kezelésére egy utdfeldolgozd 1€pést hasznaltunk, amely

Kullbak—Leibler tavolsdgon alapul. A beszélOklaszterezéshez szintén a BIC algoritmust
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hasznalt mind a klaszterek kozotti hasonlosag mérésére, mind megallasi feltételként. A
beszéldklaszterezésben GMM-szupervektort PCA transzformaltjat hasznaltuk mint a
beszéldklaszterezésnek bementi jellemzojét.

Ebben a fejezetben az altalunk javasolt beszélodetektald felépitését €s miikodését
mutattuk be. A létrehozott beszélddetektalot a BEA-adatbazisbol random kivalasztott
tarsalgasokon teszteltilk. Ebben a fejezetben integraltuk az egyes fejezetekben
bemutatott kiilonallo blokkokat, fejezeteket. Leirtuk a kiilonallo blokkokban
kikisérletezett eredményeket hogyan hasznaltuk fel a beszélddetektalasban.

A Beszélofelismerés a beszélodetektalashoz cimi fejezetben bemutattuk, hogy ha az
MFCC jellemzokinyerést 2,5 és 3,5kHz-es részsavban nyerjik, akkor a beszéloszemély
felismerés eredménye novelhetd. Ezt az akusztikai paramétert teszteltik a
beszélddetektaldban is. A beszélddetektaloban elért eredmények szintén igazoltak, hogy
az MFCC(y535) akusztikai jellemz6é atlagosan jobban teljesit, mint az MFCC. A
MFCC 535 jellemzdvel 38,56% DER értéket kaptunk, amely atlagosan 0,869%-o0s
DER javulast okozott.

Bemutattuk, hogy hogyan lehet optimdlisan megvalasztani a BIC A szabad paraméterét.
A tesztelés sordn a legjobb eredményt, vagyis a legkisebb DER értéket akkor kaptuk, ha
a BIC A paraméterét 1-re allitottuk. Ekkor az atlagos beszélddetektalds hiba aranya
35,73% volt.

A Beszéddetektaldas c. fejezetben létrehozott VAD-ot implementaltuk a
beszélddetektaloba. Az eredmények azt mutattak, hogy a VAD eléfeldolgozéasaval az
DER értéke atlagosan 4,535%-kal csokkenthetd.

Az Egyszerre beszélések automatikus osztdalyozasa spontan magyar tarsalgasokban
cimli fejezetben Ilétrehozott algoritmust implementaltuk a beszélddetektalo
relativ javulast tudtunk elérni, vagyis a DER értékét 31,21%-r61 le tudtuk csokkenteni
28.,71%-ra.

Osszességében elmondhat6, hogy a legjobb eredményt akkor kaptuk, ha a BIC A
paraméterét 1-re allitottuk, MFCC 535 akusztikai jellemz6t alkalmaztunk és
eléfeldolgozasként implementéaltuk mind a VAD, mind az egyszerre beszélés detektald
algoritmusokat. Ekkor a DER értéke 28,71% volt.
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7. OSSZEGZES

A beszédtudomany alapvetd kutatdsi célja a beszédkommunikdcid6 komplex
korfolyamatanak leirdsa. A beszédtechnoldgidban a beszédkommunikacié egyes
moduljainak a mesterséges eszkozokkel torténd  helyettesitése a cél: a
beszédprodukciora a beszédszintézis, a beszédészlelésre a beszédfelismerés
(beszédmegértésrol gépi oldalrol még nincs szd). Az ember—gép kommunikécio
megteremtésében nyilvanvald a dialogikus forma, ahol az ember és gép valtakozva
nyilatkoznak meg. Ezt a dinamikus véaltakozast modellez6 modul a beszélddetektalas.

A napjainkban egyre nagyobb figyelmet kapd beszélddetektalas megvaldsitasara
szamos lehetdség létezik. Tobb nyelven, de foként angol korpuszokra torténtek
kisérletek. Magyar nyelvii spontan tarsalgasokra azonban ez idaig még nem tortént ilyen
jellegli munka. A meglehetdsen szertedgazd megoldasok mellett még igen sok lehetdség
van a beszélodetektalok fejlesztésére, eredményeik javitdsdra. Ehhez sziikség van az
olyan szorosan kapcsolddé tudoményteriiletek eredményeire, gyakorlati tapasztalataira,
mint a fonetika, a pszicholingvisztika, a diskurzuselemezés stb. Az értékezés ezt a
sokszinliséget kivanta bemutatni, rendezni ¢és felhasznalni a beszélddetektalas
megvalositasaban.

Az eredményeink hozzajarulhatnak a beszédkommunikacié tobb szemponti
vizsgalatahoz, amelyben a beszéldvaltakozds automatikus detektalasat igyekeztiink

megvalositani mesterséges eszkozokkel.
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8. TOVABBI TERVEK

A tovabbi terveinkben szerepel, hogy az altalunk létrehozott nevetésdetektalot
(Neuberger—Beke 2013) is integraljuk a beszélddetektaloba, hogy ezzel is csokkentsiik a
hiba aranyat.

Véleménylink szerint a beszédtechnoldgiai eszkdzok mellett igen hasznos lehet
bevonni nyelvtechnologiai eszkdzoket is. Tervezzik egy automatikus diskurzusjel6ld
létrehozasat, amellyel a beszédfordulok egy része egyértelmiisithetd lenne, csokkentve
ezzel a téves riasztasok szamat.

Tervezziik tovabba, hogy az Aaltalunk kidolgozott rendszert mas standard
korpuszokon is teszteljiikk, igy a rendszeriink Osszevethetd maés, mar létezd

beszélddetektald algoritmusok eredményeivel.
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8.1. A beszélodetektalas felhasznalasi teriiletei

A tarsalgasok gépi feldolgozasanak elengedhetelen szerepe lehet a napjainkban egyre
novekvé adatmennyiség automatikus  feldolgozasdban, Ujrarendszerezésében,
amelyeknek nagy része besz¢élok szerint struktaralhatdo. A tarsalgasok gépi
feldolgozasaval szamos 1j kérdést valaszolhatunk meg: a tarsalgasok alapvetd
felépitésérdl, mikro- és makrostruktirdjarol, a tarsalgas alatt mutatott viselkedések és
beszEl61 szerepek viszgalatdval jobban megérthetjiik a beszélok kozotti kapcsolatokat.
Ezek elemzésével megalkothatok a beszEldi profilok. A beszé€ldi szerepek ¢€s viselkedés
altal feltarhat6 az intekcios szekvencidk természete. Mindezek mellett szamos 1j
algoritmus fejlesztésére van lehet6ség, mint a napjainkban egyre nagyobb figyelmet
kap6 topik valtas detektald, informacio kinyerd algoritmus €s a beszédstilus detektalo.
A kutatdsban fontos szerepet kap a beszélnyelv szintaxisanak kérdése, illetve annak
automatikus elemzésének lehetdsége.

Mindezek mellet a beszélodetektalas fontos szerepet jatszhat a dokumentum
visszakeresésben, tartalomkinyerésben vagy a kérdés-valasz rendszerekben.

Az ilyen fajta megkozelités 01j ismereteket nyujthatnak a tarsalgasok felépitésérd, és a
tarsas viszonyokrol.

Ez a kutatds a valds nyelvhasznalatot irjak le valos kommunikacios helyzetben, igy
1) megkozelitések valnak lehetévé, €s ujabb kérdések fogalmazhaték meg a szélesebb
nyelv- és beszédtechnoldgiai kutatasokban is (pl. a beszédfelismerés eredményének
javitasa, spontan beszéd grammatikdja, nyelvtipoldgia, univerzalék).

A kutatds eredményei hozzajarulnak az emberi viselkedés megértéséhez, illetve

tovabb muttanak az ember—gép kommunikaci6 gépi modellezése felé.
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9. A DISSZERTACIO TEZISEI

Az eredményeink alapjan Ot tézist fogalmaztunk meg; jellegiiktdl fliggden
rovidebben vagy hosszabban kifejtve.

I. tézis: Kiserletileg igazoltuk, hogy magyar nyelvii spontan tarsalgdsokra
alapvetéen nemellendrzott tanulasi eljarasokat felhasznalva, létre lehet hozni olyan
minoségii beszélodetektalo rendszert, amely 39,43%-o0s DER értékkel mitkodik.

Az ujdonsag a kutatisban az, hogy a magyar nyelvii spontdn tarsalgasokban a
standard BIC beszélddetektaloval, MFCC teljes spektrumot lekddold jellemzot
hasznalva, A paraméterét O-ra allitva, sem sziinetmodellt, sem egyszerrebeszélés-modellt
nem hasznalva 39,43%-o0s DER eredménnyel miikodik.

IL. tézis: Igazoltuk, hogy a beszédfelismerésben a spektrum célzott részsavjara (2,5—
3,5kHz) tortné akusztikai jellemzokinyerés jobb eredményeket ad, mint a teljes
spektrumot lekodolo eljarasok.

Jollehet az akusztikai jellemzOk kozil az MFC (Mel Frequency Cepstral)
egylitthatok az egyik legtobbet hasznalt paraméteregylittes, tovabbra is kérdés maradt,
hogy a spektrumban mely frekvenciasav tartalmazza a beszéldspecifikus jegyeket. A
beszéldfelismerésben az MFCC egyiitthatokat eldszor a teljes spektrumra szamoltuk
(full-band spectral based MFCC). Mas megkozelitésben az MFCC egyiitthatokat a
spektrumbdl egy-egy tartomanyra szamoltuk: részsavu kodolds (sub-band coding -
SBC). Harom részsavra szamoltuk ki a Mel-frekvencias kepsztrélis egyiitthatokat: 1,5—
2,5 kHz, 2,5-3,5 kHz, 3,5-4,5 kHz. Ezt gy allitottuk eld, hogy a Mel-skdala szerinti
kritikus sdvszélességii szlirOsor karakterisztikdjat ezekre a tartomanyokra allitottuk.

Kisérleti Uton igazoltuk, hogy a legjobb osztalyozasi eredményt a 2,5-3,5kHz
részsavra szamolt MFC egylitthatokkal értiik el mind a GMM, mind a GMM-UBM
esetében. Ez azonban statisztikailag csak részben igazolhato. Az MFC(y5.335)
jellemzdvel elért eredmények szignifikdnsan kiilonbdéznek az MFC; 5 5 5)-vel (Z=-2,201;
p=0,028) és az MFC5.45-vel (Z=-2,201; p=0,028) elért eredményektdl, de a teljes
spektrumot lekddold eljarastol nem. Az adatokbol azonban latszik, hogy

szisztematikusan jobban teljesit az MFC(, 5 35 jellemz6, mint az MFCCgyii.ban). Ez az
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eredmény megerdsiti a nemzetkdzi kutatasok eredményeit, miszerint valdban a
spektrum ezen régidja (2,5 kHz és 3,5 kHz) hordozza az egyéni beszédjellemzoket.

1. tézis: Igazoltuk, hogy az egyszerre beszélések detektalasaban jol alkalmazhato a
mély neuralis halozat (DBN) mint az akusztikai jellemzok reprezentacioja, illetve
elonyos osszekapcsolni hibrid rendszerré szupport vektor géppel (SVM).

Kisérletileg igazoltuk, hogy a mas (féleg vizudlis) informaciok feldolgozasara
hasznalt mély neuralis halozatok alkalmasak az egyszerre beszélések akusztikai
elofeldolgozasara, jellemzokinyerésre. A legjobb eredményt a Mel-skala szerinti log
szir6bank jellemzdével és H1(300)-H2(600)-H3(500) topoldgidju DBN-nel és SVM
osztalyozoval értiik el, amelynek EER értéke 44,33% volt. Jollehet az egyszerre
besz¢lések automatikus osztalyozasa igen fontos feladat a beszélddetektalasban, mégis
csak néhany tanulmany foglalkozik ezzel a kérdéssel (pl. Mowlaee et al. 2010; Saeidi et
al. 2010). Boakye és munkatarsai (2008) az AMI korpuszon (amely 18%-ban tartalmaz
atfedo beszédet) 38%-0s F-score-t értek el az atfedd beszéd detektalasara. Yella és
Bourlard (2012) munkajukban azt a jelenséget igyekeztek modellezni, hogy a
tarsalgasokban az atfedd beszédek eldtt rovidebb a sziinet (sziineteloszlds modellezése),
mint a beszélovaltaskor. Az ezt modellezd (HMM/GMM) metodussal a
beszélddetektalas DER értékét 8%-al tudtdk csokkenteni. Prozodiai jellemzdket is
tartalmazé eljarassal Zelenak és Hernando (2011) hasonlé F-score-t tudtak elérni az
atfedébeszéd-detektalasra, ez kozel 40% volt. Vipperla és munkatarsai (2012)
konvolucids nemnegativ ritka kodolassal (convolutive non-negative sparse coding) az
atfedébeszéd-detektalasra 16,1%-o0s fedést és 28%-o0s pontossagot tudtak elérni a NIST
RT korpuszon, telefonbeszélgetésekre. Yella és Bourlard (2013) Shriberg 2001-es
kutatasi eredményeibdl indulnak ki, amely azt a megfigyelést irta le, hogy az atfedd
beszédrészek eléforduldsa joval gyakoribb a tarsalgdsok egy bizonyos részén. A
megfigyelés arra is kiterjedt, hogy az atfed6 beszéd megjelenése Osszefiigg a
beszédforduldk szamaval. Yella és Bourlard egy olyan algoritmust hasznalt, amely ezt a
jelenséget modellezi. Az altaluk javasolt egyszerrebeszélés-detektalot beépitették
beszélddetektaloba, amellyel 5%-os relativ DER javulést tudtak elérni.

A fent leirt eredményekbdl latszik, hogy az Altalunk javasolt mélyrétegli
jellemzokinyerd algoritmussal koézel azonos eredményt tudtunk elérni, mint mas

eljarasokkal.
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IV. tézis: Igazoltuk, hogy a II. tézisben kikisérletezett akusztikai jellemzok javulo
eredménnyel implementalhatok a beszélodetektaldsba.

Ha az MFCC jellemz6t specifikusan a 2,5-3,5kHz-es részsavra szamoljuk, akkor az
eredmények javithatok, hiszen az eredményeink szerint ezen frekvenciatartomany
tartalmazhatja a beszélore specifikusan jellemzd akusztikai lenyomatokat. Ezért a
standard BIC beszélddetektaloba ezt az akusztikai jellemzOt hasznaltuk mint a standard
beszélddetektaldo modositasat. Az eredmények igazoltdk, hogy az MFCC535)
akusztikai jellemzd 4tlagosan jobban teljesit, mint az MFCC. A MFCC(js335)
jellemzoével 38,56% DER értéket kaptunk, amely atlagosan 0,869%-os DER javulast
okozott. Jollehet az atlagos javulas mértéke csupan 0,8%, ez a kiilonbség szignifikans
(Wilcoxon teszt Monte Carlo szimuldcioval kiegészitve: Z=-2,824; p=0,005).

V. tézis: Kisérletileg igazoltuk, hogy a beszéldodetektalo eredményei 2,49%-kal
Javithatok, ha az egyszerrebeszélés-detektalot implementaljuk a rendszerbe.

Kisérletileg igazoltuk, hogy az Egyszerre beszélések automatikus osztdalyozasa spontan
magyar tarsalgdsokban cimii fejezetben létrehozott algoritmus implementdldsaval a
beszélddetektalo rendszeriinkbe atlagosan 2,49%-os relativ javulast tudtunk elérni,

vagyis a beszélodetektalas DER értékét 31,21%-r61 le tudtuk csokkenteni 28,71%-ra.
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11. ROVIDITESEK JEGYZEKE

VAD Voice Activity Detection Beszéddetektalas
‘ Mel-frekvencias kepsztralis
MFCC Mel Frequency Cepstral Coefficients
egyltthato
. o Perceptudlis Linedaris
PLP Perceptual Linear Prediction
Becslés
GMM Gaussian Mixture Models kevert Gauss-modellek
SVM Suport Vector Machine Szupport vektor gépek
SWAMP Sweeping Metric Parameterization
Multimedia content description Multimédia tartalmakat
MPEG-7 _
interface leird szabvany
CoG Central of Gravity Sulypont
_ ‘ o Bayes-féle Informacios
BIC Bayesian Information Criterion o
Kritérium
ML Maximum Likelihood Maximum valdszeriiségi
becslés
‘ o _ Altalénos valoszertiség
GLR Generalized Likelihood Ratio
arany
Maximum A Poszteriori
MAP Maximum A Posteriori
becslés
KL Kullback-Leibler distance Kullback-Libler tavolsag
szimmetrikus Kullback-
KL2 symmetrized Kullback-Leibler distance '
Libler tavolsag
. o ‘ Normalizalt valoszeriiségi
NLLR Normalized Log-Likelihood Ratio )
arany logaritmusa
Valoszeriiségi arany
LLR Log-Likelihood Ratio )
logaritmusa
DSD Divergence Shape Distance Eltérd alaku tavolsag
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A BIC kereszt-

XBIC cross-likelihood of BIC
valoszertisége
HMM hidden Markov-model rejtett Markov-model
CuSum Cumulative Sum algorithm Kumulativ Osszeg
VQ Vector Quantization Vektorkvantalo
Atlagos abszolut eltérés
MAD Mean Absolute Deviation Statistic o
statisztika
RT Rich Transcription Informacidgazdag atirat
UBM Universal Background Model Altalanos hattér modell
. - Automatikus
ASR Automatic Speech Recognition )
beszédfelismerés
Maximum Likelihood Linear Maximum valészerliségi
MLLR ‘ _ ‘ ‘
Regression lineéris regressziod
) ) Nemzetkozi, Szabvanyok
National Institute of Standards and .
NIST ¢s Technologidk
Technology _
Nemzetkdzi Intézete
M4 Multimodal Meeting Manager
Swiss Interactive Multimodal
M2
Information Management
AMI Augmented Multi-party Interaction
Augmented Multi-party Interaction
AMIDA
projekt a Distant Access
Computers in the Human Interaction
CHIL
Loop
FO fundamental frequency Alaphangmagassag
' Beszéd akkomodacios
SAT Speech Accommodation Theory
elmélet
CAT Communication Accommodation Kommunikacid
Theory akkomodacio6 elméletet
VOCSTAT Vocal Channel Social Status Model
DJ Discours Marker DiskurzusJel616

223



Dinamikus Interpretacio

DIT Dynamic Interpretation Theory
Elmélet
DER Diarization Error Rate Beszélodetektalasi hiba
o Az els6fajt hiba: a téves
FAR False Acceptance Rat: False Positives
elfogadas
FRR False Rejection Rate: FRR; False A masodfaja hiba: a téves
Negatives rate elutasitas
HIT Hit Talalat
NOHIT No hit Nincs taldlat
ROC Receiver Operating Caracteristic
EER Equal Errror Rate Egyenl6 aranyu hiba
Nemzetkozi
ITU International Telecommunication Union o ‘
Telekommunikacios Unid
‘ o _ Linearis Predikcios
LPC Liear Prediction Coeffiecients

Egyiitthat6
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