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Szbkezdetek automatikus osztalyozasa spontan beskéd
Bevezetés

A beszédfolyam automatikus, szavaknak vagy néhably@ allé szdcsoportoknak megféleizin-
taktikai egységekre tagolasaban bizonyitottan fosf®repe van a prozodiai jegyeknek, kiilondsen
az alapfrekvencianak és az intenzitdsnak (LehBT®;1Wright-Taylor 1997; Varga 1994; Hunyadi
2002;Varga 19940laszy 2002, 2005; Szaszak 2009). A prozodiai jegyellett a maganhangz6
minésége is alkalmazhat6 lehet,dderban a szétag eleji és a nem szoétag eleji széelgdlonité-
sére, masodsorban pedig a széhatar meghatarom¢@rattenden 1997; Kohle 1983; Ladefoged—
Maddieson 1990; Pennington 1996; Swerts et al. R09Bzbéhatarok automatikus osztalyozasaban
alapegységként a szotagot szokas felhasznalnisEgyonoldgiai jolforméltsaga alapden attdl
fiigg, hogy a szot alkoté szegmentumsorozat komhbj@l formalt-e (Térkenczy 1994). A fo-
noldgiai jélformaltsdgot meghataroz6 szabalyok legsarépit (fonotaktikai) szabalyok. A szétag

a szegmentumok sajatos szeddizse, amely jellendzaz adott nyelvre, és amelyet a szétagok
szama is jellemez. A szo6tagolasi szabdalyok aztrbztak meg, hogy egy szegmentumsorozatot
miként kell szétagokra bontani. Mindezek egyiitteaeszdtagszerkezeti szabalyok (Siptar—Tor-
kenczy 2000).

A szétag fonetikai meghatarozasara vonatkozoé kisérialapveien két iranyzat kéré csopor-
tosultak. Az egyik a beszédprodukcitsfetdzelit, és a nyomatékot, a kilégzés erejétaatszotag-
képzés alapjanak. A masik a beszédpercepdbKékelit, és a hangzdéssagot, azaz a hallhatésagot
tekinti a szétag alapjanak (vo. Laziczius 1963nyomatékon alapuld elméleteket a I1égzési me-
chanizmus egyre behatobb ismerete megcafolni kitdzhangzéssag a beszédhangoknak az a tu-
lajdonsaga, amelynek kovetkeztében az azonos hangesjtett beszédhangok kulonféleképpen
hallhatok. Eszerint a szétag kilonbdzangzossagl elemek egyittese. Az elreitfez pedig lehet
olyan, hogy a hangzossag emelkeazaz kevésbé hangzos szétagot hangzésabb kéved,(sagy
olyan, hogy egy hangzésabb elemet egy kevéshé bargwret, ez az ésszétagtipus (pléz),
avagy lehet emelkédes (pl. drog, kert).

A magyar kétott hangsulyozasu nyelv, a sz6hangafilgl$ szotagon van (Siptar—Torken-
czy 2000).A szavak a beszéd soran azonban rendszerint neigedtdten jelennek meg, hanem
szavak lancolataban. A folyamatos beszéd soranefeadj a kiemelés, és ebben a tekintetben meg-
kilonbdztetlink frazishangsulyt, mondathangsulyakagzhangsulyt, tételhangsulyt sth. (pl. Szende
1976; Goésy 2004). Vannak olyan szavak, amelyekrélag mas szavakkal egyitt fordulhatnak
el a beszédben, igy altalaban nem kapnak énallo hbndeévebk, névutdk, egyes hatarozé-
szOk stb.). Ezek kiszésére a beszédtechnoldgidban rendszerint valamjgtepszolistat” szokas
késziteni. A beszéd fizikai megvalésulasakor a kiés valamilyen akusztikai paraméter mentén
jelenik meg, szegmentalis vagy szupraszegmenialiges. Ismeretes, hogy a beszéd észlelése soran
alapveben két tipusba sorolhat6 akusztikai informéciot fedtlolgoznunk: a beszédhangok, a hang-
kapcsolatok és a hangsorok jellgiine vonatkoz6 szegmentalis informaciot és az ezekntegy
raépib, beszédhangokon és hangsorokon disalipraszegmentalis informaciét (Gosy 2004). A -szup
raszegmentalis szerkezet a beszédprodukcié ataht&zott komplex beszédjelnek az a vetllete,
amely az id, a frekvencia és az intenzitas folyamatvaltoz&sdikrhato le, és amelynek észlelése
allandd viszonyitasban lehetséges (Markd 2005ubraszegmentumok — legéltalanosabban a hang-
lejtés, a hangsuly, a tempo, a szunet, a ritmhangszinezet és a hangerelgsorban tagol6 funk-
ciot toltenek be.

A szbhangsuly szerepének meghatarozo volta flgangddly altal realizalt kiemelés mér-
tékétl, valamint attél, hogy redukalédnak-e a hangsildytessz6tagmagok. A széhangsuly fone-
tikailag az alaphangmagassag, az intenzitas ésléértam kombinéacidjaként realizalédhat, ez
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a modosulas a legtobb esetben a zéngés részbénitdds nyelvspecifikusan valtozik (Morton-
Jassem 1965).

A hangsuly létrehozasat ilten nincsen egységes magyarazat; feltételezik alkecais ebfe-
szitést, az ételjesebb kilégzést, az izomtevékenység fokozasat Malberg 1968; Fox 2000).
Fonagy (1967) és kékb Ladefoged és Maddieson (1996) is azt emelidgyha hangsulyos sz6-
tag nem feltétlendl jar egyitt konstans akusztiédiozasokkal, de allandénak itélték a produkcio
soran jelentkez nagyobb izomaktivitast. A hangsuly észlelése &dyedn alapszik: az akusztikai
paramétereken és a hallgatonak a hangsuly létreaz&onatkozé sajat tudasan. A hangsuly te-
hat komplex, akusztikai-motoros jelleéikkel meghatarozhaté jelenség, a hangsulyélménygpedi
a kozponti idegrendszerben alakul ki (Fox 2000).

Az elsy szoOtagi széhangsuly a magyar nyelvben valamilysgmentélis és/vagy szupra-
szegmentdlis akusztikai jellefhiznddosulasaként jelenik meg. A beszédfelismerésidnrégota
térekszenek arra, hogy a prozdédiai informaciot &k a mar mikddé rendszerekbe, javitva ez-
zel a felismerés pontossagat (vo. Freij et al. L99@rozddiai sajatossagok figyelembevétele tébb
szempontbdl is segitheti a beszédfelismerést: eglye sz6hatarokkal kapcsolatban szolgaltathat
informaciot, masrészt segithet a szintaktikai szeekel kapcsolatos dontésekben (frazishatarok,
kiemelés stb.), harmadrészt pedig a lexikai keresést sikitheti azon nyelvek esetében, ahol
a hangsuly jelentésmegkilonbostsizerefi. Wang és Seneff (2001) kiemeli, hogy a hangsulyos
szbtagok egyfajta ,fonetikai meghizhatésagi szigdtképeznek, mivel e sz6tagok esetében a be-
szédhangok fonetikai jellerdizsokkal tisztabban, kiemeltebben vannak jelen.

A sz6tag lexikalis egységként j6 definialhato amtinyelvre. A beszéd akusztikai egysége-
ként azonban az egyes szo6tagok fonemikus hatf@gnék a beszélbeszédsebességdiéés ritmikai
kiejtését| (Hirata 2004). A szbtagtartamokat nehéz magatigszédjelbl kinyerni (v6. Tambu-
rini 2003), még akkor is, ha szotart hozzunk léamely kapcsolddik az automatikus szotag- és
szintaktikai elem&héz (Sluijter—Heuven 1996). Ez az automata egy iy fonetikai atirast kap
bemerb jelként, és a legvaldsZihb szotagOssziefést adja vissza, de a legtdbb esetben kildnboz
eredményekkel jar, amely mutatja a kilonb@&jtésvaltozatokat. A szé szoétagjai szarmazhatnak
atlagos beszédtempdju besitél, ahol a szétagok aranyosdtdrtamban jelennek meg, de addd-
hatnak gyors besz#6l, és ez kifejezetten nehezen szegmentélhat6 si@bgredményez, ilyen pél-
daul a magyarban a ,tehat, tat, teat” (Gosy 20B9¢rt a szakirodalom (Tamburini 2003; Teixeira
et al. 2001) és sajat korabbi tapasztalataink amapg tinik célszetinek, hogy ne a nehezen meg-
hatarozhaté szétagegységeket modellezzik, hanadtagsnagot, amely a szétag maganhangzo-
kdzpontja (és a hatarai kdnnyebben meghatarozhatdkjaganhangzékon mért prozédiai jegyek
erdsen korrelalnak a szoétag hangsulyaval (Tamburi6B2Ueixeira et al. 2001), érdemes tehét a sz6-
tag magjat modellezni a sz6tag hangsulyossagadéktésére (Tepperman—Narayanan 2005).

Az aktualis felhasznalas, jelen esetben a hangstéithlas, hatarozza meg, hogy az egész
szbtagot vagy csupan a szétagmagot modellezziikitdbinak az az oka hogy a maganhangzé
idétartamaban egyértelilan mérhatk a prozddiai jegyek. A szétagmagok modellezésémiilkik
az alaphangmagassagot [f0], az energiat éstéartdmot alkalmaztuk.

A mesterséges beszédfelismerésben a szétagot deélisemdszerek sokszor a mar meglév
beszédfelismék javitasanak érdekében jonnek létre. Wang és Sgd1) példaul azt vizsgalta,
hogy mennyiben javithaté a Jupiter rendszerbensaéuéelismerési teljesitmény akkor, ha a mo-
dellben figyelembe veszik a hangsulyos és a hayigdaih szétagok k6zotti kiilonbséget. A Jupiter
olyan automata rendszer, amely telefonon keresatiittjarasi informaciét agy, hogy ,megérti”

a telefonalok kérdéseit. A székza korabbi telefonbeszélgetések adatbazisat fatlldhs azt ele-
mezték, hogy mely akusztikai jellefikzazok, amelyek a legjobban alkalmazhatok a haggsiéds
a hangsulytalan szo6tagok elkilonitésére. Az egjellimziket vizsgalva az amplitidé mentén
volt a legjobb az elkilonités, a jelletkzkombinacioit elemezve pedig az dsszesitett adgditaz
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idétartam, a hangmagassag meredeksége és a zonglagég #aldszitisége adta egylttesen
a legjobb kombinaciét. A hangsulydetekciés modeltteszédfelismerésre alkalmazva azt talaltak,
hogy az mintegy 5%-kal noveli a felismerés pontgat&Ez a vizsgalat hdds modellen tesztel-
ve tAmasztotta ala azt, hogy a beszédfeldolgozadeheknek figyelembe kell venniiik a hangsuly
szerepét. A folyamatos beszédfeldolgozasban szgeapred hangsulydetekciot vizsgalé mas szer-
z6k kevésbé optimistdk ennek az alkalmazhatdésagamddolatban. Van Kuijk és Boves (1999)
a holland Polyphone adatbazist (t6bb ezer bégitéElefonon rogzitett, spontan alkotott és felol-
vasott mondatokat tartalmazé adatbazis) felhasare#y az eredményt kaptak, hogy az alkalmazott
algoritmus mintegy 70%-os teljesitményt képes eélarinangsulyos és a hangsulytalan magan-
hangzok osztalyozasaban. A s#éra idstartam, az amplitido és a spektrélis valtozasokrkat
leképpen normalizalt értékeit vizsgaltak. Ezek Kazileghatékonyabb mutaténak a teljes energia,
azaz a vizsgalt maganhangzo teljggadkamara dsszesitett amplitd6érték bizonyult.

Xie és munkatarsai (2004) egy angol nyelvet tasfi@mitégépes szoftver megalkotasahoz
vizsgaltdk a hangsulyt. Tanulmanyukban egy olyamseer kifejlesztésének a lebstgét tanul-
manyoztak, amely a nyelvtanuldk altal produkaltggrymintazatokat elemzi, és adott esetben ki-
javitja azokat. Egy ilyen szoftver megalkotasanist &pése annak meghatarozasa, hogy milyen
akusztikai jelleméket kell majd a rendszernek monitoroznia. A sékrarra az eredmeényre jutot-
tak, hogy a hangsuly legmegbizhatdbb jelzése aallbag az idtartam és az amplitiddinforméacio
kombinacioja. Hasonléan jol jelezte a hangsulytagamhangzé mifsége is, ez azonban nem mond-
haté el az alapfrekvenciardl. Bar a vizsgalt aki4azjellemzik alapjan a hangsuly detekcidja nem
volt gyengébb, mint a fentebb bemutatott tanulméhga, a szetik szerint a 80-90%-0s teljesit-
mény nem elegedahhoz, hogy ezt az algoritmust kereskedelmi forghh kerih rendszerekben
alkalmazzak. Felmeril a kérdés, hogy milyen foseéfdaraméterek alapjan torténhet a szétag auto-
matikus azonositasa, és ez milyen mértékben nyedifdpus?

A szbkezdetek automatikus detektalasababdédgesen a prozodiai szerkezet nyomon ko-
vetése és az altala hordozott informacidé kinyeeésél, azon belll pedig a sz6 eleji hangsulyok
azonositasa. A jelen vizsgalat céliiése az volt, hogy szegmentalis és szupraszegiisgetidm-
z6k alapjan automatikusan meghatarozzuk a szavaksgentjat a spontan beszédben ugy, hogy
a sz0 el§ szotagjanak szotagmagjat modellezzik. A sz6 éep nem sz6 eleji szétagmagokbdl
kinyertik az alaphangmagassagot, az intenzitést ébtartamot. Hipotézisiink szerint a sz9 eleji
szbtagmagok szegmentalis és szupraszegmentéaisj@ilstatisztikai elvi algoritmusokkal oszta-
lyozhat6k a spontan beszédben. Feltételezziik tavdimpy a kombinalt paraméterekkel az osz-
talyzas pontossaga novelbet

Anyag, médszer, kisérleti személyek

A vizsgalatban a beszédhangok osztalyozasahoz adBlEthazisbol (Gosy 2008) 10 fiatal beézél
(5 férfi és 5 1B) spontan narrativjat valasztottuk ki; életkorulaga 25 év volt (a legfiatalabb 22,
a legidbsebb 30 éves). A hanganyagokésebr szakaszszinten jegyeztik le a Praat szoft{Boers-
ma-Weenink 2005). Ezt koen automatikus szegmentéléval (MAUS szoftver: figp:bas.uni-
muenchen.de/pub/BAS/SOFTW/MAUS) hangszinten antubdtaA beszédhangok felismerését sta-
tisztikai elven, rejtett Markov-modell alapjan vétjg el, amelyre a HTKejleszti rendszert (Young
2005) alkalmaztuk. A beszédhangok rejtett Markowdetijei (HMM) a hangra jellem& vektorok
eloszlasat adjak meg. A rejtett Markov-modell-aifgpus tanitasahoz a beszédadatbazisbol szar-
maztatott nagy mennyisgégaraméter szikséges. Az akusztikai paramétereld kbbeszédtech-
noldgidban a rovid idéjspektralis burkold gorbe érzeti transzforméciojapald eljardsok véaltak
be a legjobban (Mihajlik 2010). A Mel-frekvenciaspsztralis egyitthatokra torte@talakitason
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alapuld eljarast (MFC) igen széles korben haszkndha emberi hallast is modellezi). Léteznek
mas, példaul az emberi percepcié transzformaciéjapulé (PLP) lIényegkiny&ralgoritmusok is
(Mermelstein 1976; Hermansky 1990).

A kutatas soran a beszédhangokbdl kinyertiik a sliektartalomra utaldé Mel-kepsztralis
egyltthatokat, majd kiszamitottuk ezeksehet derivaltjat (delték, delta-deltak) is. A HMM-¢a-
nitasdhoz a 15 163 beszédhangbdl a tanitdshozd®98%eszteléshez 5179 beszédhangot hasznaltuk
fel. Az alaphang és az intenzitas vizsgalatahtetyé a sz6 eleji és a nem sz6 eleji szétagmagok
osztalyozasahoz isfant leirt korpuszt hasznaltuk (15 163 maganharajaphangmagassagat és
intenzitasat mértik ki). A glottalizacié miatt az@am 4291 maganhangzot kivettik az adatbazis-
bdl, igy 10873 maganhangzon végeztik el az elemzést és adyozzst. Az alaphangmagassag
kinyerésére szamtalan modszer létezik. Az altahadenalt méd az autokorrelacios fliggvény ma-
ximumanak meghatarozasan alapulé eljaras (Ainswi8#6; Iwano 1999). Az eredeti energia- és
alapfrekvencia-értékeket 25 ms-ogathlakban, 10 ms-osdlleretenként mértiik. Az &dartam ki-
nyerése a szétagmagokbol viszonylag egysfadat: az automatikus annotalas és a kézi mvita
utan az annotéaciobdl gépi Uton kaphaté meg.

A sz0 eleji és a nem szétag eleji szotagmagokaipsatvektorgéppel (SVM) és kernelfligg-
vényként radialis bazisfiiggvényt (RBF) alkalmazsgatalyoztuk. A szétag eleji és a nem szétag
eleji sz6tagmagok osztalyozasara ugy alkalmazhdwdffy a korpusz minden beszédhangjara ki-
nyerjik az akusztikai jellentket, majd a tanitéhalmaz értékeivel betanitjuk sztdyozo6t.Az
osztalyoz6 két szabad paraméterét, a C-t és a Gahn@moinszoros keresztvalidacioval és kinderit
kereséssel optimalizaltuk. A korpuszban a sz6 stgjiagmagok szama alacsonyabb volt, ezért a nem
sz0 eleji sz6tagmagok szamat ehhez igazitottuk. &nért volt szilkség, hogy az algoritmus ne tanul-
jon ra jobban az egyik csoportra. Az osztalyozdbkigle akusztikai jellemael tanitottuk. Az osz-
talyozasra alkalmazott algoritmusokikidésének kiértékelésére és dsszehasonlitasératéuegh
tuk az osztalyozas pontossagat. A pontossag aztjmuhogy az osztalyozé algoritmus milyen
mértékben azonositja helyesen a beszédhangokap/fip=+ fp), ahol a tp (true positive) a helyesen
azonositott beszédhangok szama, az fp (false y@sititévesen osztalyozottak szama.

A rejtett Markov-modell. Ez a modell az automatikus beszédfelismerésbersskérben
hasznélatos az egyes beszédhangok modellezéséeszAdhangok modelljein kivil a rejtett Mar-
kov-modelles beszédfelisnéefontos tudasbazisa még a szétar — amely megaaljy, tmely sza-
vak milyen beszédhangsorozatbdl épiinek fel — é8ggmevezett nyelvi modell, amely azt adja
meg, hogy adott szokdrnyezetet feltételezve mel¢legzavak éfordulasa megengedett, illetve
melyik ebfordulas mennyire valoszin A beszédhangok modelljeinek szerepe az akuszidai
szédjel megfeleltetése, leképezése az egyes besmamkmak (illetve beszédhangokra). A beszéd-
jelet &ltalaban éfeldolgozzuk, példaul MFC-vel vagy PLP-vel.

A beszédhangok rejtett Markov-modelljei Iényegébdrangra jellemzvektorok eloszlasat
adjak meg. Figyelembe véve a jelleimzktorok spektralis szarmaztatasat ez tehat frediatar-
tomanybeli modellezést jelent. A Markov-modellegdgakrabban 3 allapotu, balrél jobbra felépi-
tédi modellek — utdbbi azt jelenti, hogy a Markov-maddaglyes allapotai kdzétt atmenet csak balrol
jobbra lehetséges. Minden allapothoz tartozik eggsziriségi eloszlast megado fuggvény, amelyet
statisztikai eszkoztarral, leggyakrabban normatisaasok szuperponaldsaval becsilink a modell
ugynevezett betanitasa soran (1. abra).

A betanitas soran ezeknek a fliggvényeknek a paegitdiecsiljik meg. A beszédfelismerés
soran a beszédbelsallitott jellemzvektorokat hasonlitjuk az egyes beszédhangok dHapak
megfeleb eloszlasokhoz. Minél jobban illeszkedik a jelléivektor egy adott allapot eloszlasahoz,
annal nagyobb sulyt rendel a hozz4 kapcsolddo atiiom a dekdder, azaz a tulajdonképpeni be-
széd/szoveg atalakitd. A Markov-modellek a bes#isdfesben valdjaban keis feladatot latnak
el, a jellemBvektorok osztalyozasa mellett a beszédjelet iliksgta neki megfelél beszédhang-
sorozatra, azaz meghatarozzak az egyes beszédhambkés végidpontjait. Ugy is hasz-
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1. dbra

3 allapotu, balrdl jobbra felépité&sMarkov-modell.
A modell tanitas soran becsiléngaraméterei az allapotatmeneti valogzégek (g), valamint
a normalis eloszlasok sulya, varhaté érték- ésasxéktora, amelyek egyuttesen megadjak
az eloszlast (ft)

nalhatok, hogy ére elkildnitett osztalyokra betanitott modellekp@a osztalyozzanak. llyen
esetben a beszédfelisriben hasznéalatos szétar szerepét az egyes oszi@dihk, a nyelvtan
szerepét pedig az osztalyozés szabalyai veszik heszédhangok osztalyozasa esetén a lista az
osztalyozni kivant beszédhangokbdl all, az oszzdlgszabalyai pedig megadjak, hogy milyen be-
szédhangokat milyen sorrendben lehet illeszteni.

A szotagmagok osztalyozasa (sz6 eleji és nem sgidsebtagmagok) rejtett Markov-mo-
dellekkel megvalésithato, a HTK-kdrnyeizetsztalyozé felépitése a 2. abran lathaté.
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2. abra

Gépi beszédfelismérendszer

Szupportvektorgép (Support Vector Machine).Az SVM olyan matematikai konstrukcid, amelyet

dontési problémak megoldasahoz szoktak alkalm#dapverziéja a linearis osztalyozok csalad-

jaba tartozik, de binaris osztalyozasi problémalgotdasara alkalmas. A tébbi linearis osztalyo-
z6hoz képest az @ fsmérve, hogy nemcsak egydiam olyan hipersikot (mas néven vagasi sikot)
keres, amely elvalasztja a pozitiv és a negatiwdiamntakat, hanem ezek koziil a legjobbat kutatja,
vagyis intuitive azt, amelyik a két osztaly mirkézott éppen ,kdzépen” fekszik (3. abra).
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Szupportvektorok

Maximalizalja a
tartalékot

3. &bra
Két osztaly, amely egy hipersikkal elkilonithBhearisan szeparalhat6 eset

Az SVM tehat olyan dontési hipersikot hataroz naegely maximalizalja a tartalékot, azaz a hipersik
és a hozza legkdzelebbi pozitiv és negativ taratoadkozti eltérést. Ezeket a tanitdadatokat
szupportvektoroknak nevezziik. A hipersik megha#&élzan a tanitéadatok kozil csak a szupport-
vektorok jatszanak szerepet. Ennek az eljarasnaionye egyrészt az, hogy a hipersikhoz kozel
allé események osztalyba sorolasa a leghizonytatarmainél kevesebb pont esik erre a teriiletre,
annal kevesebb bizonytalan déntést hoz az osztalydasrészt a maximalis tartalék altal megha-
tarozott széless@gszeparalo sav elhelyezésére sokkal keveseblbsgtgeran, mint egy tetsle-
ges szeparal6 hipersik esetén. Igy kevésbé filgmbrét adatoktol, ezért az osztalyozasi modell
nagyobb altalanositd képességgel rendelkezik. AkI-$\dlapveden linearisan szeparélhaté ese-
tekre talaltak ki, de éfordulhatnak olyan problémék, amelyek nemlineasitélyan nagyséagren-
dii, hogy az osztalyoz6 nem lesz hatékony (4. abra).

4. dbra
Két osztaly, amely egy hipersikkal nem killéndteétnemlinearisan szeparalhat6 eset

Ennek a probléméanak a megoldasara az adatokat faglnmenzioju térbe transzformaljuk, ahol
az adathalmaz mar szeparélhatd. Az erre képes ragkenfliggvényeket kernel- vagy magfiigg-
vényeknek nevezziik. A magfiiggvények segitségélmearisan nem szeparalhato feladatok sze-
paralhatéva tehék azzal, hogy az adatokat jobban reprezentalhatdl¢gmatérbe transzformaljuk.
A gyakorlathan a kévetkézmagfiiggvényeket szoktak alkalmazni: polinominaléialis bazis-
fliggvény, kétrétefyperceptron.
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A szoétag eleji és a nem szétag eleji szétagmagakalyszasara ugy alkalmazhatjuk az
SVM-et, hogy a beszédkorpusz minden hangjara Kinlyerz akusztikai jellentket (MFCC, PLP,
fO sth.), majd a tanitéhalmaz értékeivel betanigakSVM-osztalyozot. A kész osztalyozé kiérté-
keléséhez a teszthalmazt hasznalhatjuk. Vizsgddatumaz osztalyozashoz az OSU SVM figg-
vénykészletet hasznaltuk (OSU-SVM, MATLAB) az ugyeeett radidlis bazis (RBF — Radial
Basis Function) kernelfiiggvénnyel. igy a szuppdttweyépnek két szabadon allithatd paramétere
van: C a hibazasi paraméter (penalty parametey)aZzsRBF kernelfiiggvény (Gauss- fliggvény)
szérasparamétere. Erdemesdsebr egy Ggynevezett keresztvalidacios eljarassab$-validation)
és kimerid kereséssel (grid-search) kizarélag a tanitbhalmaeadiitani az SVM-tanitas emlitett
paramétereit (Hsu et al. 2003).

Az SVM RBF kernelfiiggvénnyel hasznalva az algorgmak tehat két szabadon allithaté
paramétere van: C és Gamma. Ezek bedllitasaramidbbzer is létezik. Az egyik ilyen optimali-
zaciés megoldas az N-szeres keresztvalidacié éxirkeresés. Ennek soran a tanitéhalmazt vélet-
lenszetien felbontjuk, jelen esetben harom egyetszre, majd ezek kdzll kétt tanitunk, egyen
tesztellink. A kévetkdzlépésben egy masik részen tesztellink, a tébbitutdgiés ezt annyiszor
ismételjik meg, ahany részre a tanitéhalmazt btihktofz igy kapott felismerési aranyok atlagat
véve becslljik a felismerési aranyokat az SVM dlguzeallitasanal. A fentieket elvégezve az
SVM szamos lehetséges Cyéparaméterparjara (kimetsikeresés, grid-search) megtaldlhatjuk az
optimalis beallitast, vagyis amikor az SVM a legraah felismerési aranyokat éri el. Hsu, Chang és
Lin (2003) szerint a C ésértékeket az alabbi tartomanyokban érdemes keresni:

e Ci{2% 2% .. 2880
ey 275278 248
Eredmények
1. Asz6 eleji és a nem sz0 eleji szétagmagok jelli
A korpuszban a leggyakrabbardferdul6 maganhangzok aa// az £/ és azd/ fonéméknak meg-

felel6 beszédhangok voltak. Az frealizaciok éforduldsa 2823, a legritkabi:// realizacioké 28 db
(5. abra).
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5. abra
A maganhangzdék gyakorisaga a korpuszban

Az egyes maganhangzo6-niseégeken belll kdzel azonos aranyban fordultékaehangsulyos és
a hangsulytalan maganhangzék. A korpusz maganhiafrgr®ségt| fliggetlenil) atlagosan 34%-a
volt talalhaté hangsulyos szétagban (6. abra).



Szo6kezdetek automatikus osztalyozéasa spontan beszéd 233

i B Hangsilytalan

O Hangsilyos

u

o

0% 20% 40% 60% 80% 100%

Elétordulas (%)

6. abra
A hangsulyos és a hangsulytalan maganhangzok gigakar

Az atlagos alaphangmagasséag értéke a sz0 elefiggmagban 148 Hz volt (szérasa 54 Hz), mig
a nem sz0 elejiben 108 Hz (szérasa 15 Hz). A kidégbszignifikans (egytényéz ANOVA:

F(1, 8098) = 2004,78% < 0,001), ami azt jelenti, hogy a sz6 elején aplahngmagassag jellem-
z6en magasabb értéken realizalédik, mint a sz6 tidlslzben. A sz6tagmagban az alaphangmagassag
atlagos szOrasa a sz6 eleji sz6tagban nagyobb KZR7mint a sz6 tobbi szétagjaban (5,05 Hz)
(egytényetsis ANOVA: F(1, 8098) = 45,032p < 0,001). A sz0 eleji szétagban az alaphang-ma-
gassag jellegzetes ingadozast mutat: csUcsra &jd, avége felé visszaesik.

Az intenzitas értékében is hasonld tendenciat #dato A sz0 eleji sz6tagmagban az atla-
gos intenzitds 74 dB volt, a nem sz6tag eleji gpogban atlagosan 73 dB. Jéllehet az atlag nem
mutat jelends kilénbséget a szétagmag poziciéjatdl fiegg a két csoport kdzott mégis szignifi-
kans kilénbség mutathato ki (egytéri@ANOVA: F(1, 8098) = 22,272y < 0,001). Az intenzitas
szbrasa a szotagokban szintén fligg a szotag gamici(y. abra)A szo eleji szétagmagban atlago-
san 1,92 dB az intenzitds sz6rasa, mig a nem siisedtagban 2,41 dB (egytényezANOVA:

F(1, 8098) = 122,89; p < 0,001).

Elemeztiik, hogy a szé eleji és a nem sz6 elejiagot mely szupraszegmentdlis jellémz
alapjan kilonithék el a legjobban. Ennek mérésére ROC (Receiver &ipgr Characteristic)
analizist végeztiink. Ezt a mddszert kifejezettertabgoz6 rendszerek dsszehasonlitasara szoktak
alkalmazni, mert megmutatja, hogy egy adott isriigetgy milyen atlagos valdsZiséggel tud két
kulonbod tipusu elemet elkilonitera valasztott kiiszobértéktfiiggetienil. A ROC-gorbének az
egyik nagyon fontos mészama a gorbe alatti terulet; a nagyobb AUC-éréékd Under Curve)
jobb osztalyozasi értéket jelent (Fawcett 2006).edyes jellemik ROC-analizisBl kapott ered-
ményei alapjan a legjobb jelletha sz eleji és a nem sz0 eleji szotagok elkilgékién az atla-
gos alaphangmagassag, amelynek AUC-értéke 0,76&deti az alaphangmagasssgprasanak
az AUC-értéke 0,605, majd az intenzitas atlaga (Add€ke 0,536), végll az intenzitas szérasa, itt
az AUC-érték 0,432 (8. abra).
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7. abra
Az atlagos intenzitas a szotag poziciéjatol fiegy
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8. abra

Az egyek akusztikai jelledizROC-go6rbéje (TP-arany = igaz pozitiv; FP-aranyhamis pozitiv)

A ROC-gorbék alapjan jol latszik, hogy a legjobliejmzé az atlagos alaphangmagassag és annak
szérasa, ezt kdveti az atlagos intenzitas és asutaidsa. A szo eleji és a nem sz6 eleji sz6tagma-
gok automatikus osztalyozasahozédlegesen a beszédijelet kell csoportositani mag@aidara

és massalhangzokra. Ennek eredményeként azonokithatzétagmagok, és elvégeshatszoé-
tagmagok hangsulyossagi osztalyozasa. A beszédkamgganhangzokra és massalhangzékra
tortérd automatikus osztalyozasat MFCC-véifeldolgozva rejtett Markov-modellel végeztik. Az
osztalyozni kivant modellek a kdvetkdz maganhangz6, massalhangzo és szunet. A maganhang
zbkat, a massalhangzokat és a szlineteket 3 allafddid-mel modelleztik. A tanitas soran ,V”
szimbolummal jeldltik a maganhangzoékat, ,.C” szimipdinal a massalhangzokat és ,sil™-lel a szi-
neteket. Mind a harom modellt 2, 4, 8, 16 Gaussdshtasi valdsziiséget leird fliggvénnyel tanitot-
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tuk. A nyelvtanban mindharom hangmodellt (,V”, ,C5il") egyenks sullyal rogzitettilk (azaz
egyenb valésziriség mellett). A legjobb felismerési eredményt adi$s-os modell adta, amely
97%-o0s volt (9. abra).
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9. dbra
Az osztalyozas ardnyanak alakuldsa a Gaussok szdaméivelésével

2. A sz0 eleji és a nem sz6 eleji szétagmagok obmaasa

A sz6 eleji és a nem sz6 eleji maganhangzokat kidz@nakusztikai paraméterekkel osztalyoztuk
a spontan beszédben.6E26r a szupraszegmentalis jelléizalapjan végeztilk az osztalyozast.
Kozllik az alaphangmagassagot és anndkikélisderivaltjat, valamint az intenzitast és anaks

két derivaltjat hasznaltuk fel. A tanitashoz aztak&étharmadat, mig a teszteléshez az egyhar-
madat hasznaltuk. A 3-szoros keresztvalidacié sak&or volt a legmagasabb a felismerési ered-
mény, 76%-0s, ha a Gamma értéké és a C értéke 2volt (10. 4bra).

=
]

o
>
/

2
S

S
2

Osztalyozas arnya (%)

srteke

Gamme s

10. &bra
A szO6tagok osztalyozéasi eredménye a tanitdskaor@skeresztvalidacio soran
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Az ezekkel a paraméterekkel betanitott gép a tebmtizon 78%-0s helyes osztalyozasi eredményt

adott.A sz6 eleji maganhangzdkat 70,89%-ban, a nem fiélat 80,12%-ban osztalyozta helye-
sen a gép (1. tablazat).

1. tablazat. A sz6 eleji és a nem sz6 eleji magamuyz ok osztalyozasanak matrixa

Sz06 eleji Nem sz6 eleji
Sz6 eleji 70,89% 29,10%
Nem sz6 eleji 19,87% 80,12%

A masodik modellben a tanitasahoz és tesztelésafieket hasznéltunk és azok &lsét derivalt-

jat. A tanitas soran a legjobb eredmény akkor Kapita a Gamma#, mig a C-paraméter értéke
2volt. Ekkor a helyes osztalyozas eredménye 66, Teflle. bra).

Osztilyozas aranya (%)
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11. abra

A szbtagok osztalyozasi eredménye a tanitdskonr@skeresztvalidacio soran

A betanitott rendszert a tanitdshoz nem haszrsitagatbazison teszteltiik, amelynek eredménye

66,03% volt. Az SVM a fenti bedllitasokkal a széjemaganhangzdkat 63,3%-ban, mig a nem
sz0 elejieket 68,6%-ban osztalyozta helyesen #azat).

2. tdblazat. A sz6 eleji és a nem sz6 eleji magamuz ok osztalyozasanak matrixa

Sz0 eleji Nem sz0 eleji

Sz6 eleji 63,38% 36,62%

Nem sz6 eleji 31,32% 68,68%
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A harmadik modellben a tanitdshoz és a teszteléBhBzakusztikai jellent és annak etskét

derivaltjat hasznaltuk. A tanitas soran 68,5%-esleenyt lehetett elérni. Ekkor a Gamma értéke
27, mig a C-paraméter értékélt (12. abra).
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12. abra

A sz6tagok osztalyozasi eredménye a tanitaskaor®skeresztvalidacio soran

A tanitaskor beallitott paraméterekkel a teszteléé®,29%-0s osztalyozasi arany értiink el. A sz6

eleji szétagmagokat 62,96%-0s, mig a nem szétgplade 75,61%-0s eredménnyel osztalyozta
helyesen a gép (3. abra).

3. tablazat. A sz6 eleji és a nem sz6 eleji magamgz ok osztalyozasanak matrixa

Sz6 eleji Nem sz6 eleji
Sz6 eleji 62,96% 37,03%
Nem sz0 eleji 24.37% 75,62%

A negyedik modellben az MFCC- és a PLP-jelléket és azok efskét derivaltjat hasznaltuk a tesz-
teléshez és a tanitashoz. Igy egy kombinalt jelfamiztort hoztunk Iétre. A tanitas soran a legjobb
eredmény 67,14%-os volt, amely gyengébb, mint asupan a PLP-jellendk felhasznalasaval
értlink el (13. abra).

A teszteléskor a 3-szoros keresztvalidacio sorgotkgparaméterekkel 66,87%-o0s helyes
osztalyozasi eredményt értiik el. A sz6 eleji savi@gpkat 57,21%-ban, mig a nem sz6 eleji sz6-
tagmagokat 76,53%-ban osztalyozta helyesen azitgmr (4. tablazat).



238 Beke Andras

Osztalyozas aranya (%)
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13. dbra
A szotagok osztalyozasi eredménye a tanitaskoor®@skeresztvalidacié soran

4. tablazat. A sz0 eleji és nem sz0 eleji maganhaddg osztalyozasanak matrixa

Sz6 eleji Nem sz6 eleji
Sz6 eleji 57,21% 42,79%
Nem sz6 eleji 23,46% 76,53%

Az 6todik modellben a szegmentalis és a szupraszegiis jellemiket egylttesen alkalmaztuk
a tanitas és a tesztelés soran. A tanitaskor @gblegredményt, 70,40%-ot akkor értiik el, ha a C-pa-
raméter értéke’? mig a Gamma-paraméter érték¥ golt (14. abra).
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14. dbra

A sz6tagok osztalyozasi eredménye a tanitaskontezoros keresztvalidacio soran
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A kombinalt akusztikai jellentkkel értiik el a legjobb osztalyozasi eredményt,yisn§8,9%-ot.
A sz6 eleji sz6tagmagokat 99,33%-0s, mig a nenagzeélejieket 98,48%-0s helyes osztalyozasi
eredménnyel ismerte fel a gép (5. tablazat).

5. tablazat. A sz6 eleji és a nem sz6 eleji magamgz ok osztalyozasanak matrixa

Sz6 eleji Nem sz6 eleji
Sz6 eleji 99,33% 0,67%
Nem sz0 eleji 1,52% 98,48%
Kovetkeztetések

Kutatasunkban arra kerestik a valaszt, hogy a lgfidosedétagmag és a nem sz6 eleji szétagmag
milyen szupraszegmentalis jegyekben tér el egyrhaedsleg az akusztikai jegyek kozott milyen
hierarchia all fenn a szeparaldképesség fuggvémyélegéllapitottuk, hogy mind az alaphang-
magassag, mind az intenzitas fontos szerepetedit$r0 eleji és a nem sz6 eleji sz6tagmagok elki-
IBnitésében. A jellentik ko6zul az atlagos alaphangmagassag mentén véladkgjobban a vizsgalt
szbtagok. Az adatelemzddbazonban az is kiderilt, hogy sokszor az akusizfideemzok csak
igen kis mértékben kildnbdznek attol fidgg, hogy a szétagmag hol fordub @l széban.

Az osztalyozashoz didépésként elkészitettiik a spontan beszédlidorell6 maganhang-
z0k és a massalhangzok osztalyozasara alkalmészskai alapu algoritmust. Ennek eredménye
97%-o0s volt. A beszédhangokat MFCC-veifeldolgozva és rejtett Markov-modellel modellezve
j6 eredménnyel lehet elkiiléniteni a magan- és asafldangzoat. Ez az eredmény tovabbi felhasz-
nalasra ad lehéséget, amelyet a vizsgalatban a székezdet autamsdatksmerésére alkalmaztuk.
A sz0 eleji és a nem sz0 eleji maganhangzok autkmsapsztalyozasat szupport vektor géppel és
radidlis bazis fliggvénnyel végeztik el. Az SVM-tdraszoros keresztvalidacioval és kimgie-
reséssel optimalizaltuk. Az osztalyozashoz kil@n&Husztikai jellemiket hasznaltuk. A legjobb
eredményt a szegmentalis és a szupraszegmentedisigtareket kombinalé jellerénzel értik el,
ez azt bizonyitja, hogy a sz6 eleji és a nem segjp gt6tagmagok helyes osztalyozasahoz mind
a kétféle tényaxjelentisen hozzajarul. A masodik legjobb eredményt pusatérupraszegmentalis
jellemzokkel kaptuk. Ez azt val6sZisiti, hogy az osztalyozas alapparaméterét ezekempgk
adjak, és ehhez adddnak hozza a szegmentalisi skinsztikai paraméterek, amelyek tovabb ja-
vitjdk az osztalyozas eredményét. A jelen kutaésiimények hozzajarulhatnak a spontan beszéd
automatikus felismerésének megoldasahoz, mivell ezm@dszerrel nagy biztonsaggal megtalal-
hat6 a sz6 kezppontja a spontan beszédben.
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SUMMARY

Beke, Andras

An automatic classification of word initial sequenes in spontaneous speech

Fundamental frequency and intensity have a decieie in the demarcation of words and
syntactic units in continuous speech (Lehiste 19W@ight & Taylor 1997; Szaszak 2009). We
hypothesize that vowel quality may be applicablehia classification of stressed and unstressed
syllables of words on the one hand, and in thetifiestion of the onsets of words in spontaneous
speech, on the other hand (Cruttenden 1997; Kob83;1Ladefoged & Maddieson 1990; Pen-
nington 1996; Swerts et al. 2007).

This study presents a new technique for automagliatde stress detection. We use various
statistical algorithms (SVM: support vector machikiM: hidden Markov-model) and various
features (f0, intensity, MFCC, PLP) to classifyessed and unstressed syllables.

The results show that stressed and unstressedlsgllaan be distinguished in 92% of all
cases based on the combination of the featuregzabhere.

Keywords: spontaneous speech, stressed vs. unstressedesyllsgmental and supraseg-
mental features, automatic classification



