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EGYSZERRE BESZELESEK DETEKTALASA
A BESZELODETEKTALAS JAVITASAHOZ

Beke Andréas

Bevezetés

A tarsalgas a spontanbeszéd-technoldgia specigi®,emivel a gépi be-
szédfelisme¥ rendszerek szamara nehezebb az olyan beszédtigekolo-
lasa, ahol tobb bes#étarsalog egymassal. Ezért métiraz igény a gépi be-
szébdetektalasra is. A tarsalgas soran a monologikuszédue jellemi
akusztikai és nyelvtani szabalyok nagyszamu vaidgananellett Gjabb nehé-
zségek jelennek meg. Ezek lehetnek a tarsalgésing egységek, mint pél-
daul a beszédforduld, az egyszerre beszélés, aermilis jelek (nevetés),
ezért a beszétletektaldskor valamennyiik modellezésére szikséy va
(Boakye et al. 2008, 2011; Zelendk et al. 2010).

A tarsalgas alapegysége a beszédfordulé (angoirtesivanturn). A be-
szédfordulé soran a tarsalgas egyik résatpebeszél, amig at nem adja,
vagy amig at nem vesziklé a beszéd jogat (Sacks et al. 1974). A tarsalgas-
ban az elméletek szerint egyszerre csak egy lebeslél, ezért az atfedé-
sek, vagyis az egyszerre beszélések és a hosszaiiek hibanak mifsil-
nek, amelyeket a bes#&ligyekeznek javitani (Boronkai 2008a, b). Heldner
és Edlund (2010) tanulmanyaban a beszdtasok lehetséges modozataival
foglalkozott akusztikai aspektushdl. Az elméletalerint harom lehetséges
maodon tdrténhet bes##altas: a) szunet van a két beézélegnyilatkozasa
kozott, b) a két besz#tbl szarmazé megnyilatkozasdisen atfedi egymast,
vagy c) sem sziinet, sem atdueszéd nem torténik. Sacks, Schegloff és Jef-
ferson (1974) munkdjukban megkilonboztetnekkikt (hosszabb vagy
megnyult sziinet), hianyossagot (révidebb sziineftiesiéseket (atfédbe-
széd), valamint nincs-sziinet-nincs-atfedést.

Az atfeds beszéd aranya a spontan tarsalgasokban metggehehagynak
mondhaté (Graczi—Bata 2010). Beattie (1983) a Wégakasokat elemezve
kimutatta, hogy a két résztvév angol tarsalgasban 11%-ban forddl ey-
szerre beszélés (azaz a beszédpartner kozbevidig)hészéinél ez az arany
mar 31%. Az Ujabb kutatdsok ezeket az aranyokatolgik. Cetin és
Shriberg (2006) angol korpuszokat vizsgalva adatdlogy az atfefibeszéd
atlagosan 10-13%-at teszi ki a tarsalgasoknak. zaiheutatdsokban Markd
(2005) 6%-ot allapit meg a teljes beszéd és azl@tiemszéd aranyaként
négybeszéls spontan tarsalgasban. Bata (2009) 1,7-3%-ot ladatatasa-
ban, ahol spontan tarsalgasokat elemzett. Ez agvefardulasi szam az at-
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feds beszéd funkciéjabol adédik. A tarsalgas soran nigyaz egyszerre be-
szélés ketts funkciot tolt be. Egyrészt med@sitd szerepe van (pigen, aha,
Uhdm amelyek hattércsatorna-jelzések), masrészt vgsfenkcioja, amikor

a tarsalgas egyik szeréf@ at kivanja venni a sz6t, és mar az alatt elkazdi
beszédét, amikor az aktualisan beszékg nem fejezte be mondanivaldjat
(Ilvanyi 2001; Hamori 2006; Bata 2009).

A tarsalgasban a besékltapasztalati Gton érzékelik a begz@ltasra al-
kalmas helyeket, amelyekhez bizonyos szupraszegiignszemantikai,
pragmatikai kulcsok kombinacidjat alkalmazzak/atkathatjak. A beszél
valtasok vizsgalatdra szamos kutatas tortént. iy a beszévaltasok
dallammenetét (Wells-Peppé 1996)irel jelezheiségét (De Rulter et al.
2006), a z6nge mifségét (Ogden 2004), a magyar nyelvben a fonetikai
megvaldsulasukat és szintaktikai szerkezetiiket K§&005; Bata 2009;
Graczi—Bata 2010).

A diskurzuselemzés fél jelentts mennyiséfy munka foglalkozott mar az
egyszerre beszélésekkel (vo. Cetin—Shriberg 2086)atfedd beszéd tdbb
szempontbdl is jeletis. A diskurzuselemzésben fontos kérdés, hogy mikor
kovetkezik be az egyszerre beszélés a tarsalghk $zlecialis viszonyaitol,
ismertségi fokatol és egyéb téngkil fliggéen, és hogy ezek az attete-
szédek milyen szintaktikai, pragmatikai, illetvenétikai formaban jelennek
meg. Fontos szerepik van tovabba a spontan bestduatikus felismeré-
sében is, hiszen az egyszerre beszélések a gepdielssmerés szamara kor-
latozottan — illetve Iényegében egyaltalan nem ldofgozhatd szakaszai a
beszédnek (Boakye et al. 2008). A besddétektalasban a bes&émodell
kialakitasa soran az atfeédeszédrészek mint zaj jelentkeznek. Ez azért le-
hetséges, mivel az ati@dészekben nem csak egy beézélenik meg akusz-
tikailag, ami az egyes bes#émodell egységességét gyengitheti, csdkkentve
ezzel a végleges besééetektalasi eredményt. Ezért elengedhetetlen, hogy
az atfed részek gépi Uton automatikusan azonosithatok regye

A beszébdetektalasban kimutattak, hogy a legtdbb hiba sHigmsan
azon részeken torténik a felvételekben, ahol egyeszeeszélés talalhato.
Wooters és Huijbert (2007) munkajukban azt irtdktegy a beszétietekta-
las hiba ardnyanak 17%-at a téves elutasitdsokssadia, amelyet az atféd
beszédrészek okoznak.

Az egyszerre beszéléseket moddilemunkak szama relative kevés, és
azok kozll is csak néhany kutatasban mutattdkdgyttsdkkenti a beszgl
detektalasi hibaaranyat (DER: Diarization ErrorggBoakye et al. 2008;
Boakye 2008; Trueba-Hornero 2008).

Moattar és Homayounpour (2006) a tarsalgasban meedjegyszerre be-
szélést a hang periodicitasabdl itélték meg. Agalst soran azt figyelték
meg, hogy ahol a beszéd nem mutatott periodic&dsourier-spektrumban,
ott jelent meg az egyszerre beszélés. Boakye é&atamsai (2008) kimutat-
tak, hogy az atfeidl beszédet MFCC és mas akusztikai paraméterekkel
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GMM/HMM-mel modellezve 7,4%-ban csdkkenteni lehetetletektalasi hi-
ba aranyat a bes#élzonositasban. Ugyancsak Boakye és munkatarsai)201
amerikai angol spontan tarsalgasi korpuszban vitddgaz atfed beszédré-
szek automatikus osztdlyozhatdsagéat a bédetdktald rendszerek javitdsa
érdekében. Akusztikai jelleriként MFCC-t, RMS-energiat, LPC-analizist
€s még szamos mas, a zongdisdgét jellemé eljarast alkalmaztak. Ezeket
dimenziécsokkentették, és GMM-mel mintaillesztettdkhasonlésag méré-
séhez Kullback—Leibler-tavolsagot szamoltak. Ezzetljarassal kimutattak,
hogy szignifikansan csotkkentbed tévesztési arany a bedfdtektalas so-
ran a spontan tarsalgasokban. Otterson és Ostef@df¥7) munkajukban el-
méleti megkdzelitésben kimutattak, hogy az &tfedszéd osztalyozasaval
javitani lehet a beszietektalds eredményét. Az altaluk létrehozott eszta
lyoz6t azonban nem tesztelték besdétektaloban. Trueba-Hornero (2008)
munkajaban mar egy valés atbbedszéd-detektaldt hozott 1étre, és tesztelt
beszébdetektaldban. A legtdbb munka azonban nagyon misbagrtékeksl
szamol be, ami mutatja a feladat nehézségét (Boakyd. 2008; Boakye
2008). Ezen alkalmazasok HMM-GMM-et hasznalnak, Igb@n harom mo-
dellt hoznak létre: nem beszéd, nem aifdubszéd és atfédbeszéd. Az
eredmények azt mutattdk, hogy a legjobb eredmém@ijan a pontossag
(precision) 58%, mig a fedés (recall) 19% volt.aacsony pontossagi és fe-
dési értékek mellett is 10%-os relativ DER-csOkkéhddtak elérni az arféd
beszédrészek detektalasaval. Jollehet ezek az éngen messze elmarad-
nak a varttdl, becslések szerint azonban az idegliszerre beszéléseket de-
tektéld algoritmussal a DER 37%-kal lenne csokketitrezért ezen a teriile-
ten még igen sok fejlesztésre van sziikség (Wodteigert 2007).

A jelen kutatas célja, hogy a spontan tarsalgasokhadellezze az egy-
szerre beszéléseket, és automatikus osztalyozditadgssal kilonitse el
azoktdl a beszédszakaszoktdl, ahol csak egy téreegzél. A kutatds tovab-
bi célja, hogy az egyszerre beszélések detekt@bgatsuk a beszétletek-
talas eredményeit. Hipotézisiink szerint az dtfledszéd jellegzetes akuszti-
kai szerkezettel rendelkezik, ezért létrehozhaty agomatikus osztalyozé
algoritmus. Ugyanakkor feltételezziik, hogy a hé#atorna-jelzések okoz-
zak majd a legtobb hibat az osztalyozaskor. Fddt#iak tovabba azt is, hogy
az egyszerre beszéléseket detektald algoritmushedszdbdetektaloba vald
implementélasaval a DER értéke csokkerithet

Anyag, kisérleti személyek, modszer

A vizsgalatban a BEA adatbazisbdl (Gdsy 2012) ¥o8algast valasztot-
tunk ki, amely 55 6ranyi tarsalgast jelent. A tégdaokban minden esetben
harom személy vett rész. EBtkét tarsalgd allandoé volt (26n életkoruk 33
év). A harmadik személy 43 férfi és 5@ kozil keriilt ki, &tlagos életkoruk
35 év.
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A felvétel mirssége laboratériumi kérilményekhez hasonlé. A feligét
egy AT-4040 iranyitott mikrofonnal, egy csatornébgzitették 44 kHz-en,
amelyet Ujramintavételeztiink 16 kHz-en. A BEA kapwlapvet céljanak
megfeleben az adatkd#hoz volt legkdzelebb a mikrofon, igy édbeszédje-
le volt a legeffisebb, mig a kisérletvesetilletve egy masik bevont személy
beszédjele gyengébb volt. Ez megnehezitette azeggsbeszélések auto-
matikus osztalyozasat. Leliség lett volna normalizacios eljarasokat hasz-
nalni, de feltehéien a zajt is feldisitette volna.

A tarsalgasokban manudlisan jel6ltik azokat a k&tzeahol egyszerre
tobb adatktd] beszél, illetve azokat a részeket, ahol csak egydb beszél
(1. abra).
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1. dbra

Az atfed beszéd illusztralasa (A, B, C = bes#€lO = egyszerre beszélés)

A 100 beszé spontan tarsalgasaiban dsszesen 8056 olyamtedvallum
talalhatd, ahol keft vagy anndl tdbb résztvészolal meg egyszerre, vagyis
ahol atfed beszéd van. Ezen intervallumok dsémdtama kozel 7 éra, a tel-
jes korpusz 12%-a.

Modszer

Jollehet az egyszerre beszélések automatikus pezésla egyszérfela-
datnak tinik, megvaldsitdsa korantsem trivialis. A beé&détektalas egyik
alapfeladata, mégis csak néhany olyan tanulmangrisramely megfelél
eredménnyel tudta megvalositani az egyszerre issdéhutomatikus oszta-
lyozasat (vo. Boakye et al. 2008).

A jelen kutatdasban egy ANN/SVM hibrid rendszert t{figial Neural
Network/Support Vector Machine: Mesterséges NeuatdBzupportvektor-
gép) hoztunk létre az egyszerre beszélések autamaisztalyozasahoz.

Az osztalyozéas soran az &lepés a lényegkiemelés, amelynéKdladata,
hogy a beszédjetib olyan informacidkat vonjuk ki, amellyel j6l megradha-
ték az egyszerre beszélések. Mivel nem ismert, hogly akusztikai para-
méter mentén kilonulnek el az aeldeszédrészek és a nem &bféebszéd-
részek, tdbb akusztikai jelleizis teszteltlink, mint az FFT-spektrum, rész-
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sav-energia (subband-energy), MFCC és Mel-skalanszkgaritmikus s#-
rébank. A jellemsk jobb reprezentalasahoskbmponens-analizist (PCA:
Principal Component Analysis) hasznaltunk.

Az osztalyozas masodik fontos lépése a mintaiksszimelyben két fon-
tos részfeladatot kell megoldani: (i) osztalyozéagyis melyik beszédrészlet-
modell a legvaldszitbb az adott ifpillanatban; (i) idillesztés: melyik
idészegmenst rendeljuk az egyik vagy a masik modellBenek megvalési-
tasdhoz a beérkézamintat, vagyis vektorsorozatot (statisztikai Utoecsilt)
valosziriiségimodell-struktirahoz illesztjik. Az akusztikusdall |étrehoza-
sahoz legtobbszoér a Gauss-keverék modellt (GMM: sGian Mixture
Model) hasznaljak. Bar az akusztikus modell létedisaban igen széles kor-
ben és kivaléan alkalmazhatd, mégis szamos hatiéitgzik. Az egyik hat-
ranya, hogy éizetes feltételeknek kell megfelelniik az adatokaakecslést
megebzéen — ilyen kévetelmény a normal eloszlas. A GMMewadativéja-
ként Iéteznek mas mesterséges neuronhaldk, mintR Wultilayer Per-
ceptron; Bourlard—Morgan 1993). Az elmult évekbenAdN egy U] fajtaja
jelent meg: un. mély neuronhaldk, amely vizsgalata&rint igen jol alkal-
mazhatok a beszédhang-felismerésben (Dahl et &0;206th—Grész 2013).
A mély neuronhdlék etsorban abban kilénbdznek a#zél neuronhaloktol,
hogy éaltalaban nem egy, hanem 3-9 rejtett rétegstrtlnak. A tdbb rejtett
réteg tanitasahoz Ujfajta tanuldalgoritmust isefgtettek. A jelen kutatasban
a mély neuronhéldkat az akusztikai jellékzlsfeldolgozasadhoz hasznaltuk.
A tényleges osztalyozast LS-SVM-el végeztik el, lgrag SVM egyik val-
tozata. Korabbi tanulmanyok kimutattak, hogy az AR8laz SVM algorit-
musok kombinaciéi jol alkalmazhaték automatikustélypzasahoz (Bellili
et al. 2001).

1. Jellem#kinyerés. Az egyszerre beszélések j6 megfeleltétbétiéhez
az akusztikai beszédjélbkulonbod jellemziket nyertiink ki. A mély neu-
ronhalékat a hangfelismerésben oly médon szok&dra#ieni, hogy éifel-
dolgozasként a hangot valamilyen képformatumuavéigl&. Ennek egyik
legegyszedibb forméja a kildnféle spektrumok, vagy az embarigok ese-
tén a Mel-skalazott spektrogram. A jelen kutatashégy kilonbodé eljarast
teszteltiink a beszédhang képpé alakitasara.

(i) A spektrum (SP) kiszamolasahoz 256 pontos FFT-analizist hasznal-
tunk Hamming-ablakkal, az ablak hossza 32 ms B8l0Q Hz-es mintavéte-
lezés esetén), amelyet 10 ms-onként Iéptettiinlellémzivektor hossza eb-
ben az esetben 257 minden egyes 10 msébwidtre. Mivel a 257 dimenzid
igen nagy, ezért PCA-val (Principal Component Ay tkomponens-
analizis) lecstkkentettiik 80-ra.

(i) A Mel-frekvencias kepsztralis (MFC) egyitthatok kinyeréséhez a
PLP-RASTA csomagban talalhatd, Matlab szoftverkémeggre irt MFCC-al-
goritmust hasznaltuk (vo. Ellis 2005). A jellebhzszama egy-egy &keret-
ben 39: a szokasos 12 MFCC koefficiens + az endogeritmusa + ezek el-
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SO két derivaltja (13 * 2 = 26). Ezt a 39 paramétd@tms-onként 25 ms-o0s,
50%-ban atlapol6dé tkeretekben kimértik. A jellendzektor hossza igy 39
minden egyes 10 ms-osikertre.

(i) A Mel-skala szerinti logaritmikus sairébank (MSL) szamitasa
ugyanugy torténik, ahogyan az MFC kiszamitasa. Rridiség abban all,
hogy a Mel-frekvencias #rés utan vesszik annak logaritmusat, de nem vé-
gezzik el a kepsztrélis transzformaciét. Ennekdaggtasa szintén 12 koeffi-
ciens + az energia logaritmusa + ezeld &t derivaltja (13 * 2 = 26). Ezt a
39 paramétert 10 ms-onként 25 ms-0s, 50%-ban &bldpddskeretekben
kimértuk. A jellem#vektor hossza igy 39 minden egyes 10 ms-6keidre.

(iv) A részsav-energiat(RSE) Ugy szamoltuk ki, hogy a spektrumot 20
részsavra bontottuk, majd mind a 20 részsavbarikisizuk a jel energiajat.
A folyamat végén a 20 elgénvektort DCT-vel (Discrete Cosine Transforma-
tion) dimenziécsokkentettiik 12-re (v6. Sarikayalefl998).

Mindegyik jellem® esetén a kilonféle zajok — &wsrban a konvollcios
zajok (pl. csatornatorzitas) — hatasat mérsékieadabbi transzformacios lé-
pést alkalmaztunk: kepsztralis atlagkivonast (CM&pstral mean substrac-
tion).

Mivel a kévetked |épésben neurdlis halézatot alkalmazunk, ezéedaz
tokat O és 1 kdzé normalizaltuk.

2. Lényegkiemelés

Korlatozott Boltzmann-gép. Az elmult években szamos kisérlet bizonyitot-
ta, hogy a gépi latasos modszerek j6 eredménnkalnahzhatok beszéddel
kapcsolatos problémak megoldasara (Dahl et al. R@1@épi latasos modsze-
rek egyik legtébbet hasznalt algoritmusa a Konvidisitlalézatok. A Konvola-
cios Halbzatok hierarchiat alkotva tobb sziitpiilnek fel, ahol az alsébb szin-
teken csak egy kis részét latjak a képnel§l errészletsl lokalis jellemzket
nyernek ki, amelyet a felbb szinteknek tovabbitanak, és egyre feljebb jatva
egyes szinteken egyre altalanosabb jellédmrallapitanak meg.

A korlatozott Boltzmann-gép (RBM: Restricted Bolianm Machine) alap-
vetden két kilénbod réteget tartalmaz: lathaté és rejtett réteget.oAdtos
jelzé arra utal, hogy a neuronok kozétt csak akkor vesezékottetés, ha az
egyik a lathatd, a masik pedig a rejtett réteglaetozik. Az azonos rétegbe
tartozé neuronok kézétt nincs dsszekottetés.

A sulyok az egyes kapcsolatok kozott, illetve arnaokhoz tartozé elto-
lasértékek (biasok) egy véletlen eloszlast defiilla lathaté réteg neuronja-
inak allapotait tartalmazo vektorok felett, amelggy energiafliggvény segit-
ségével irhatunk le. Az alap energiafiiggvény binadatok eloszlasanak le-
irasara alkalmas. Mivel a jelen kutatasban az RRvhdneti vektorai valés
értékiek, ezért az RBM-eknek a Gauss-Bernoulli RBM vétérhasznaljuk.

A korlatozott Boltzman-gép tanité algoritmusa a @Qeritmus (kont-
rasztiv divergencia). A CD-algoritmus fellgyeletlki#i tanulast végez,
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amely a ,maximum likelihood"-tanitas kozelitéséjaadEzt a folyamatot az
RBM eldtanitdsanak nevezziik (Toth—Grész 2013).

A jellemzbk kinyerése utan korlatozott Boltzmann-géppel eikeki a |é-
nyeget az akusztikai jellertigbél. A korlatozott Boltzmann-gépet szokas jel-
lemzikinyerésre is alkalmazni -8ként a képfeldolgozasban —, amely ebben
az esetben nemellérzétt tanulasi eljarassalitkodik (2. dbra).

o

2. ébra
Jellemzkinyerés korlatozott Boltzman-géppel

A korlatozott Boltzmann-gép igen jonak bizonyulképi feldolgozasban.
Az RBM elbnye, hogy kdnnyedén mély neuronna lehet alakitengz egyes
RBM-eket dsszekdtjuk, &hllitva ezzel egy hierarchikus tanulasi lancot, igy
segitve a magasabb s#irstruktarak kinyerését az adatokbdl (3 abra).
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3. abra
Korlatozott Bolztmann-gép és a bl felépitett mély neuronhalé
(Deep Neural Network)




Egyszerre beszélések detektalasa a bittektalas javitAsahoz 179

Az RBF tanitasa utan a rejtett rétegek aktivaciéskéit hasznaltuk fel az
atfedd beszédrészek és nem atfdubszédrészek automatikus osztalyozasa-
hoz, amelyet szupportvektorgéppel valésitottunk ded@pra).

2

K(x,xq) K(x,x;) K(x,xp)

4. 4bra
Szupportvektorgép mély neuronhalévaditehitva

Az RBM elétanitasi paraméterei. Az RBM eltanitdsdhoz az akusztikai
paramétereket 15 keret hosszlsagu csuszéablakkaiikyki. Mindegyik
Osszeflig§ ablakot felhasznaltuk az RBM tanitasahoz. Az RBlhatd egy-
ségeinek szdma a jelletivektor dimenzidészamanak a keret hosszaval kép-
zett szorzata. Minden egyes audio szegmensre ény@y konvollciéval ki-
fejezvem — n + 1 @sszefiigy ablak adddik, ahoi a keretek szama) a
cslszobablak hossza. A mély rétegeuralis halézatok (DBN: Deep Belief
Network) létrehozdsahoz 1-3 RBM-et kapcsoltunk &8y, hogy a meg-
elézé rejtett réteg aktivacidja a kovetkelathatd réteg bemenete.

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

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

A harmadik RBM-ben (H3) a unitok szamat 300-90@xigeltik 100 uni-
tonkeént.

Minden egyes rétegben energiafiiggvényként a GaesseBlli algorit-
must haszndltuk. A batch mérete 100 volt, amelyi@delt tanitds mérete.
Az els5 rétegben 50 iteraciét hasznaltunk, a tobbi réte@iest.

Az RBM megvaldsitasdhoz Kyung Hyun Cho a Matlab-f@anGitHub
toolbox-at hasznaltuk (Cho 2014).

3. Osztalyozéas

Az atfeds és nem atfetibeszédrészeket szupportvektorgéppel (SVM) ker-
nelfiggvényként radialis bazisfiggvényt (RBF) athakva osztalyoztuk.

Szupportvektorgép (Support Vector Machine).Az SVM olyan matema-
tikai konstrukcié, amelyet dontési problémak megdstihoz szoktak alkal-
mazni. Alapverzidja a lineéris osztalyozok csalbdjéartozik, de binaris osz-
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talyozasi problémak megoldasara alkalmas. A tébtwakis osztalyoz6hoz
képest az asfismérve, hogy nemcsak egydgem olyan hipersikot (mas né-
ven vagasi sikot) keres, amely elvalasztja a pogésia negativ tanitominta-
kat, hanem ezek kozil a legjobbat kutatja, vagyisitive azt, amelyik a két
osztaly mintai kozoétt éppen ,kdzépen” fekszik (Besgl998). Az SVM-et

alapveten lineérisan szeparalhat6 esetekre talaltak kialdsadgban azonban
a legtbbb probléma nemlinearitadsa olyan nagysagremolyy az osztalyozé
nem lesz hatékony.

Ennek a problémanak a megoldasara az adatokat Iolagimenziéja tér-
be transzformaljuk, ahol az adathalmaz mar lineariszeparalhaté. Az erre
képes matematikai fiiggvényeket kernel- vagy magféggeknek nevezzuik.
A gyakorlatban a kovetkéz magfiiggvényeket szoktdk alkalmazni:
polinomindlis, radialis bazisfiggvény, kétréiqmerceptron.

A jelen kutatdsban az SVM egy valtozatat hasznakmhely az LS-SVM
(Least Square Support Vector Mahine, Suykens @0812). Ez a tipus abban
tér el az alap SVMél, hogy az id- és energiaigényes kvadratikus progra-
mozas helyett linearis egyenletrendszerre vezetizei a megoldand6 prob-
Iémat, ezaltal a szamitasbigelentisen csokken.

A kész osztalyozo kiértékeléséhez a teszthalmazniddhatjuk. Vizsgala-
tunkban az osztalyozashoz az LS-SVM fliggvénykésizldtasznaltuk
(Matlab implementéacié, Chih-Chung—Chih-Jen 2012jigynevezett radialis
bazis (RBF — Radial Basis Function) kernelfiiggvéinygy a szupport-
vektorgépnek két szabadon allithaté paramétere @amhibazasi paraméter
(penalty parameter) gsaz RBF kernelfliggvény (Gauss-fliggvény) széraspa-
ramétere. Erdemes észér egy Ugynevezett keresztvalidacios eljarassal
(cross-validation) és egy optimalizal6 eljarassahplex method) kizarélag a
tanitbhalmazon beallitani az SVM-tanitas emlitettapétereit (Hsu et al.
2003). A fentieket elvégezve az SVM szamos lehets&g) ésy paraméter-
parjara (kimerit keresés, grid-search) megtalalhatjuk az optintillitast,
vagyis amikor az SVM a legnagyobb felismerési ackay éri el. Hsu,
Chang és Lin (2003) szerint a C+éértékeket az alabbi tartomanyokban ér-
demes keresni:

C:{27% 2% .., 2% 219
{22 s 2h 2}

Az SVM tanitasi paraméterei. Az atfeds és nem atfedl beszédrészek
osztalyozasahoz a korpusz minden beszédszegmeéasgegjik az akuszti-
kai jellemzket, majd a tanitbhalmaz értékeivel tanitjuk beszalyozot.

Az SVM tanitdsahoz a 8056 atteteszédszegmens 2/3-at, vagyis 5370-et
hasznaltunk fel, mig a teszteléshez az 1/3-at,\a#886 szegmenst jelent. A

korpuszban az atfédbeszédszegmenselsfrdulasa alacsonyabb volt, ezért
a nem atfed beszédrészek szamat ehhez igazitottuk a tanitibéaisban
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(random kivalasztasi médszerrel). Erre azért \alkség, hogy az algoritmus
ne tanuljon ra jobban az egyik csoportra.

Ahhoz, hogy az SVM-et alkalmazni tudjuk,6s8t6r az adatokat azonos
dimenziojira kell hoznunk. Mivel nem minden audegmens ugyanolyan
hosszusagu, ezért a berfigallemzvektorok dimenzidja nem egy&nlEn-
nek kikiiszobolésére az egyes audioszegmensek ikerstatisztikai jellem-
zéket szamolunk (atlag és szoras).

Az SVM bemeneti vektora tehat (i) a spektrumra: 0% (ii) az MFCC-re
2 x 39; (iii) részsav-energiara 2 x 12.

Az SVM RBF-fuggvényének két szabad paraméterétt &<ay-t harom-
szoros keresztvalidacioval és softmax fliggvénngéhwmalizaltuk.

Az osztalyozas kiértékelése

(i) DET (Detection Error Tradeoff). Az osztalyozasra alkalmazott algo-
ritmusok nikodésének kiértékelésére és dsszehasonlitasararl a([Ddec-
tion Error Tradeoff, Martin et al. 1997) kiérté&eadlgoritmust hasznaltuk. A
DET kiértékeléséhez &zor bemutatjuk a binaris osztalyozas esetén a té-
vesztési matrixot (1. tablazat).

1. tAblazat: A binaris osztalyozas esetén a té@sisatatrix

Aktudlis feltétel

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

A binaris osztalyozaskor megkildnbdztetiinikelss masodfaju hibat. Az
elssfaja hiba a téves elfogadas (False Acceptance RBfR; False
Positives). A jelen munka soran a téves elfogadiaddor beszélnénk, ha a
beérked szegmens nem atfédeszéd, de annak fogadja el a gép. A masod-
faju hiba a téves elutasitas (False Rejection RERR; False Negatives)
(5. abra). A jelen munka soran a téves elutasita@kikor beszélnénk, ha a
beérke# szegmens atfédbeszéd, de nem fogadja el annak a gép.

Az osztalyozd egy-egy O0sszehasonlitas soran a hadgjleket 6sszeveti
az aktudlis jellemikkel, és mintanként egy hasonlésagi szamot képez
(score), aztan sorba allitjia az eredményt a csi@kkeare szerint, és dontést
hoz, hogy az etshelyen lev talalat-e vagy sem. A kiiszébérték (threshold)
alapjan dont a talalatrol: ha az@&lscore” érték alacsonyabb a kiszobérték-
nél, akkor nincs talalat (NOHIT), ha magasabb, akkan talalat (HIT). Ek-
kor felmerill az a kérdés, hogy milyen kiiszobértékbtsunk be, hogy az
osztalyozas a lehgtegjobb legyen. Ennek megoldasara Iéteznek kiilghbo
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technikak, mint a ROC (Receiver Operating Carastieji vagy a DET (De-
tection Error Tradeoff). A DET-ben Ugy valasztjukegna kiszdbértéket,
hogy az eléfaji hiba és a masodfaju hiba egyetdgyen. Ezt agy hivjak,
hogy Equal Error Rate.

Valoszeriiség
Kiiszob
PrS
/ \\
Téves|elutasitas // \
\
/
4 valédi \\ Téves elfogadas
\\
\
= ) Score
ELUTASITAS ELFOGADAS
5. abra

A binéris osztalyozaskor felléphibak sematikus abrazolasa

(ii) Beszébdetektalasi hibaarany (DER = diarization error rate). A be-
szébdetektélds kiértékeléséhez a NIST munkatarsai &jidsztett DER-
algoritmust hasznaltuk, amelyet a NIST az RT kié&ltésekor alkalmazott
(NIST Fall Rich Transcription 2006). A DER-t tulajoképpen ugy értelmez-
zUk, mint azt a torési &, amely nem tulajdonithat6 helyesen sem a bészél
nek, sem a nem beszédnek. Ennek mérésére az MBEXal-t, a NIST
MD-eval-v12 DER kiértékeél szkriptjét hasznaltuk.

Mivel a valtasi pontok meghatarozasa a feladatndszer hipotéziseként a
beszébdetektalas kimenetében nem kell explicite meghatéra beszél ne-
vét vagy identitasat, ezért a begkélbz rendelt azonositdé cimkéknek nem
kell azonosnak lenniiik a bemeneti (kézi) cimkébea &meneti (automati-
kus) cimkében. Ez a feladat tehat nem olyan, miné¢széd-nem beszéd au-
tomatikus cimkézése, amely soran a szegmenst dabrodmkének egyezni
kell a bementi és a kimeneti cimkében (6. abra).
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Referencia A B C D

Rendeszer kimenete 3D C 1

Beszélodetektalasi hiba SPKE SPKE
6. abra

A DER kiértékelési metddus sematikus abrazolasa

A kiértékeb szkript ebszor megtaldlja az optimalis, egy-az-egyben atfe-
dést az Osszes beg#étimke azonositéira a referencia- és az automstiku
cimke kozott. Ez teszi leReté az egyezés mérését a kildribézonositdval
rendelked két cimkesor kdzott. A DER értékét a kovetkezppen szamol-
juk:

> dur(s) max(N; (), Nuyo(S)) =~ Negrea(S))

DER= A
> dur(s).N,

ahol az S az 6sszes be$zézegmens szdma, ahol mind a hipotetikus, mind
a referencia cimke tartalmazza ugyanazokat a kiggwélokat. Ezt Ggy kap-
juk meg, hogy 6sszehasonlitjuk a hipotetikus, iled referencia-beszédfor-
duldkat. A Ner és a Nys kifejezések a beszfd szamat jeldlik a beszédszeg-
mensben, az Ny @ beszélk szamat mutatja, amely a helyes talalatokat
jelenti a referencia- és a hipotetikus cimkesorckidzA cimkesorban a
nembeszéd-részeket 0 besnék jeldlik. Ha mind a beszéd-, mind a nembe-
széd-szegmensek helyesen lettek azonositva, akhitmaaértéke 0. A DER-
hiba tulajdonképpen kulénbémddon létrejétt hibak dsszege:

1) Beszébhiba: a helytelenil azonositott begzédzonositok a teljes &d
tartam aranyaban. Ez a tipusu hiba nem veszi figylkeé a beszék atfedé-
sét, vagy barmilyen més hibat, ami a nembeszéakészonositasabdl fakad.
Ezt a kovetkedképpen irhatjuk fel:

£ o 2y 4Ur(®) TAMIn(N,, (8), Noyy(9) = Noorea(9)
spkr T ’

score

ahol a Toeteljes iditartama a kiértékeléshez hasznalt fajloknak.

2) Téves riasztasok szama: teljedtadtamra vetitve a referenciacimkében
a nem beszéd szerepel, de az automatikus cimkesbasaének azonosi-
tott a szegmens. A kodvetkid@ppen irhatjuk fel:
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_ 2o, dur(8) AN, (8) = Ny (S))
. T,

score

EF

O(Nyyp(8) = Ny (8)) >0

hyp

amit csak azon szegmensekben mériink, amely amefacémkében nem-be-
szédrészként szerepel.

3) Téves elutasitasok szama: a teljgadamra vetitve a referenciacim-
kében a beszé&lszerepel, de az automatikus cimkesorban nem he=izéd
azonositott a szegmens. A kdvetlilezppen irhatjuk fel:

£ 2e,0ur(S) HN (8) = Nyy(5))
MISS T

score

D(Nref(s)_ N (S)) >0

hyp

amit csak azon szegmensekben mérunk, amely a tikustecimkében
nembeszéd-részként szerepel.

4) Egyszerre beszélések: a teljastadtamra vetitetve, amikor tdbb begzél
beszél egy szegmensben, amely nem tartozik egglbbéz sem. Ez a fajta
hiba altaldaban az Jwss-hez vagy az g-hoz tartozik. Ez a hiba fligg attdl,
hogy a referencia- vagy a hipotetikus cimkesortmrepel-e az egyszerre
beszélés. Ha mindkétien, akkor Ey-hez tartozik.

Felirva az 6sszes lehetséges hibat, a DER a kidéiepen all dssze:

DER=Eg,, + Eyss+ Eea + Eoy

'spkr

Amikor a kiértékelést végezzik, egy olyarbbeli hatarsavot hasznélunk
minden referencidban I8veszédforduléra, amely bizonyos pontatlansagot
enged meg az automatikus cimkézésnek. A NIST ezddmeli hatarsavot
+250 ms-ban hatarozta meg. A NIST DER kiért8ladript megadja minden
egyes referencia-hipotetikus szegmentaciora a DEdRé, illetve az 6sszes
kiértékeléshez hasznalt fajlra ad egy sulyozodyati.

Eredmények

Az egyszerre beszélésekstdrtama 12%-at teszi ki a teljes korpusznak,
mig a szlnetek tdartama 10,9%-at; a beszédrészek tehat a teljgrigor
77,1%-a. Az atlagos atfédeszéd-arany a felvételekben 21,84%.

A jelen kutatasban teszteltiik, hogy a négy akuazpkraméter kdzil me-
lyikkel lehet elérni a legjobb eredményt. Tovabbszteltik azt is, hogy ho-
gyan valtozik az eredményiink annak fliggvényébegy homély rétet neu-
ronhalézat harmadik rétegében hany neuront haszkalu

Az eredmények azt mutatjak (2. tdblazat), hogy gy rekusztikai paramé-
ter [FFT spektrum (SP); Mel-frekvencias kepsztrdhidFC) egyitthatok;
Mel-skéla szerinti logaritmikus 8mbank (MSL); részsav-energia (RSE)]
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kozul a legjobb teljesitményt akkor kaptuk, hageiként a Mel-skala sze-
rinti logaritmikus s#rébankot alkalmaztuk. Ekkor az Equal Error Rate (EER)
atlagos értéke 47,49%, vagyis a helyesen felissmryymensek aranya atla-
gosan 52,51%.

2. tablazat: Az atlagos EER értéke az akusztikeirpaterek fliggvényében

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

A masodik legjobban teljesitjellemz az MFCC volt. Ennek atlagos
EER-értéke 50,84% volt. EImondhat6 tehat az, hotggésan 3,35%-0s
hibacsokkenést tudtunk elérni a MSL-jelléirelkalmazésaval az MFCC-vel
elért eredményhez képest. Ez a javulas szignifik&viscoxon-préba: Z =
-2,211;p=0,023).

Megvizsgaltuk, hogy az EER értéke hogyan fiigg leneok és a harma-
dik rétegben hasznalt neuronok szamatél. Az eregled€azt mutatjak, hogy
a legjobb eredményt akkor kapjuk, ha MSL-jelléinzs 500 neuront haszna-
lunk a H3-ban (7. abra).

80
75
70
365
60
5 55
50
45
40
300 400 500 600 700 800
A neuronok szama a harmadik rétegben (H3)
7. abra
Az EER értéke a jellendk és a H3-ban lé/neuronok szamanak
fllggvényében

A statisztikai elemzések alatamasztjak, hogy a M&pnifikAnsan jobban
teljesit attél fuggetlenil, hogy hany neuront hasank a harmadik rétegben
(3. tablazat): MSL-MFCCZ = -2,201;p = 0,028; MSL-SPZ = -2,201;p =
0,028; MSL-RSEZ = -2,201;p = 0,028.
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3. tablazat: Az EER értéke a jellethzés a H3-ban alkalmazott neuronok
szamanak fliggvényében

Neuronok szama Akusztikai jellemzék
aH3réteghen sp MFCC MSL RSE
300 48,00 47,31 45,65 51,27
- 400 52,45 50,12 44,87 52,15
2\°/ 500 51,22 49,44 44,33 50,45
o 600 50,05 48,02 47,48 51,81
m 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-értékekbl azt latszik, hogy két esetben (SP és MFCC) akiodtr
a legkisebb a hiba értéke, ha a harmadik rétegb®mauront hasznaltunk.
Az MSL és a RSE esetében pedig a legkisebb hilbddrdiaptuk, ha a neu-
ronok szama 500 volt a harmadik rétegben. Altalé@gisan azonban az el-
mondhatd, hogy 500 neuron felett mindegyik jellérasetébendit az EER
értéke.

Az elért eredményeinket visszaelieizve elemeztik a hibak tulajdonsaga-
it. Az el$y és legnagyobb hibaforrds maga a kézi cimkézésAmlegyszerre
beszélések cimkézése ugyanis sokszor igen netaafelA masodik hiba-
forrds a hattércsatorna-jelzésre vezétivissza; a legtobb hibat (38,28%-ot)
ezek okoztak. Ez a nagyszamu hiba annak tudhatibdgg, a hattércsatorna-
jelzések idtartama igen rovid, akar 60 ms-os is lehet, ami tesni leheivé
az elégséges szamu jellairidnyerését, igy a béliik szarmaztatott statiszti-
kai mutatok sem megbizhatok.

A hattércsatorna-jelzések utan a nevetés volt jgpleaség, amely rontotta
az osztalyozas eredményét. Az ilyen tipusi hibakya 10,34% volt. Ennél
a hibandl is jol lathatd, hogy a nevetés kdzbemlamsztikumban igen és
torzulas jelenik meg, sokszor a felvétel tllvezételalik, igy az akusztikai
jellemazskinyerés nehezitett.

Az egyszerrebeszélés-detektalé implementalasa a bélédetektaloba

A beszébdetektald felépitése

A beszébdetektald rendszerben megvaldsitottunk egy bészégmentald
és egy beszéklasztere# eljarast. A beszészegmentald algoritmus két-
lépcss. Az el$ Iépés egy BIC-alapu szegmentald, amely MFCC-ket
2,5-3,5 kHz-es tartomanyban. A masodik Iépésbemgpedéves riasztasok
kompenzalasara egy Kullback-Leibler-divergencigp@lazegmental6t hoz-
tunk létre, amelynek szintén az MFEG; svolt a bemeneti jellendge. A be-
szédforduldk detektdldsa utdn az egyes beszédsmegket beszékhoz
rendeltlink, ami besz#klaszterezési feladat. A klaszterezés bemeneginell
z6je a GMM-UBM-PCA (Gauss-keverék modell, altalancdtérmodell és
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fékomponens-analizisyvektorok. A klaszterezést pedig BIC-alapi nemelle-
nérzétt modszerrel végeztink el.

Eredmények
lativ javulast tudtunk elérni, vagyis a DER értéR&{21%-rol le tudtuk csok-
kenteni 28,71%-ra (4. tablazat). Ez a javulas sfikgms (Wilcoxon-proba
Monte Carlo szimulacidval kiegészite= -3,06;p = 0,002).

4. tablazat: A DER értéke az atédxbszéd-detektaldval és anélkil

DER Az atfeds be-
Felvé’tel Atfedé beszéd ADER széd és a tar-
sorszama nem tar- salgas hossza-
tartalmaz talmaz nak aranya

bea071n037 14,98% 12,36%  -2,62% 21,52%
bea072n038 27,83% 24,85%  -2,98% 38,62%
bea073n039 35,64% 33,70%  -1,94% 15,68%
bea074n040 23,89% 20,71%  -3,18% 44,28%
bea075n041 34,21% 32,79%  -1,42% 6,46%
bea094f039 33,63% 31,88%  -1,75% 13,39%
beal50n091 36,26% 34,60% -1,66% 28,96%
beal66f066 27,74% 2559%  -2,15% 31,67%
beal74n105 36,37% 33,31%  -3,06% 40,26%
beal84nl11ll 35,07% 30,69%  -4,38% 38,99%
beal89n114 37,11% 33,55%  -3,56% 42,53%
beal92f077 31,80% 30,54%  -1,26% 40,66%

Atlagos 31,21% 28,71% -2,5% 30,94%

Elemeztik, hogy a teszteléskor hasznalt tarsaldg@soknilyen ardnyban
fordulnak eb egyszerre beszélések (4. tablazat). A tablazd#éihatd, hogy
elég gyakoriak az atfédrészek ezen felvételekben. Jéllehet az egyszerre
beszéléseket detektald algoritmus eredményei ndtakvitil magasak, mégis
statisztikailag igazolhat6 relativ javulast tudtuglérni a beszétetektaloba
valé implementacidjaval.

Kovetkeztetések

Az egyszerre beszélések magas, 12%-6®mrluldsa a korpuszban indo-
kolja, hogy a beszétletektalasban foglalkozzunk ezen jelenség autommtik
osztélyozasanak lelisegével. Jollehet az egyszerre beszélések autarmatik
osztélyozéasa igen fontos feladat a begigiektalasban, mégis csak néhany
tanulmany foglalkozik ezzel a kérdéssel (pl. Mowlad al. 2010; Saeidi et
al. 2010). Boakye és munkatarsai (2008) az AMI kegon (amely 18%-ban
tartalmaz atfedl beszédet) 38%-0s F-score-t értek el az dfedzéd-detekta-
lasra. Yella és Valente (2012) munkajukban azenggget igyekeztek mo-
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dellezni, hogy a tarsalgasokban az aifbeszédek étt révidebb a szinet
(szlineteloszlas modellezése), mint a bésaéiskor. Az ezt modelléz
(HMM/GMM) metddussal a besziletektalas DER értékét 8%-kal tudtak
csOkkenteni. Prozddiai jellerbket is tartalmaz6 eljardssal Zelendk és
Hernando (2011) hasonl6 F-score-t tudtak elérrtéaibeszéd-detektalas-
ra, amely kdzel 40% volt. Vipperla és munkatar@al@) konvoliciés nem-
negativ ritka kddolassal (convolutive non-negasparse coding) az atféd
beszéd-detektalasra 16,1%-o0s fedést és 28%-osgsagimt tudtak elérni a
NIST RT korpuszon. Telefonbeszélgetésekre Ben-Hwams munkatarsai
(2009) az idtartomanyban adott entropia jellebhzbecslésével probalta meg
detektalni az egyszerre beszéléseket, ez a murdabarz csak kétbesél
tarsalgasokra vonatkozik.

Yella és Bourlard (2013) Shriberg és munkatarsaig@Rl-es kutatasi
eredményeil indulnak ki, amely azt a megfigyelést irta leghicaz atfed
beszédrészek@brdulasa joval gyakoribb a tarsalgasok egy bizemgszén.
A megfigyelés arra is kiterjedt, hogy az atfdsbszéd megjelenése dsszefiigg
a beszédfordulok szamaval. Ezt a jelenséget kildhszryella és Bourlard
létrehoztak egy olyan algoritmust, amely ezt anséget modellezi. Az alta-
luk javasolt egyszerrebeszélés-detektalot beéghtetieszéidetektaldba,
amellyel 5%-o0s relativ DER-javulast tudtak elérni.

A fent leirt eredményekib latszik, hogy habar az egyszerre beszélések de-
tektéldsanak eredménye joval elmarad a kivanttbeszédetektaldba vald
integracidja soran a DER értéke csokkerithet

Mivel sem az akusztikai jelleiben, sem a detektald algoritmus tipusaban
nincs megegyezés, hogy melyik alkalmas az egysbaseélések detektala-
séara, ezért a jelen kutatasban tébb akusztikaneit is teszteltiink, illetve
egy olyan hibrid osztalyozét hoztunk létre (DBN/SYMmelyet igen haté-
konyan alkalmaztak mar mas tipusu problémak megétdaTang 2008).

A jelen kutatas soran a legjobb eredményt a Melaskaerinti logaritmi-
kus s#irébank jellem# adta. Ez korrelal méas kutatasokban is ezt a jethem
hasznalé algoritmusok altal elért eredménnyel, odld beszédhang-felisme-
résben (Li et al. 2012; Mohamed et al. 2012). Baewlmanyok arrél sza-
moltak be, hogy a Mel-skala szerinti logaritmikafirébank jellems jobban
teljesitett, mint az MFCC.

Teszteltik azt is, hogy hany neuront kell alkalmazharmadik rétegben.
Az eredmények ebben a tekintetben azt mutattaky BO§ neuron utan az
EER értéke névekszik. A legjobb eredményt akkoitldapha Mel-skala sze-
rinti logaritmikus s#rébank jellemst és H1(300)-H2(600)-H3(500) topolé-
giaju DBN-t hasznaltunk éfeldolgozasként, és SVM-RBF-et osztalyozé-
ként. Az EER értéke ekkor 44,33% volt. Kimutatthkgy a mély neuronha-
I6k alkalmasak a jelen problémaban a jelléknkialakitasara nemellérzott
tanulasi folyamattal.
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Eredményeink alapjan kimutattuk, hogy ebben a falzah nehézségeket
okoznak a hattércsatorna-jelzések és a nevetésedd eazek eredményezték
a hibak tobbségét. Megjegyezzik viszont, hogy saagyakorlati alkalma-
zas szempontjabdl — példaul ha az egyszerrebesretigstalot beszédfelis-
merS elstt alkalmazzuk siréként a VAD kiegészitésére — kifejezetteti-el
nyos lehet, ha az egyszerre beszélések mellettarfaismerés kivitelezését
lehetetlenné t&események — igy példaul a nevetés vagy bizonyiérbsa-
torna-jelzések — is detektalhaték (Neuberger—-BdXE3R Ebben az esetben
az EER értéke joval alacsonyabb lehet. Az egysdmrszélés és egyéb ese-
mények esetleges elkilonitése tovabbi osztalyok&sssegvaldsithato, erre
azonban jelen munkaban nem térink ki.

Az elézetes feltételezésiiknek megfélsh, ha az egyszerre beszéléseket
detektalé algoritmust integraltuk a begiridtektaléba, akkor annak DER-
értékét csokkenteni tudtuk, vagyis a beédétektalé eredményei javultak.
Az atfedd beszéd automatikus detektaciéjaval a DER értéké2136-rol
28,71%-ra tudtuk csokkenteni, igy atlagosan 2,5%etiv javulast lehetett
elérni.

Osszességében tehat elmondhatd, hogy bar az egybeszélések detek-
talasa az altalunk kialakitott médszerrel még ngradi elméletileg lehetséges
értéknél alacsonyabb eredménnydikiadik, mégis alkalmas arra, hogy a be-
szébdetektaldba integralva ndvelje annak eredményetségé
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