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1 Bevezetés

A beszédfeldolgozasban szdmos olyan teriilet van, ahol sziikséges a folyamatos beszéd
feldolgozasa. Ilyenkor a beszéd fonémaszintli szegmentalasara van sziikség. Vannak olyan
alkalmazasok, ahol a pontos fonéma ismerete nem sziikségszerti, csak a hang tipusa a fontos,
vagyis, hogy nazalis, maganhangz6, zongés, zongétlen tipusu-e a hang. Ezekben az
alkalmazasokban a nyelvi tartalom nem alapvetd, az akusztikai jellemzok a fontosak. A
beszéd-szoveg atalakitd rendszerek a beszédjelet szoveggé alakitjak, viszont nem
van szilikség, amikor a vizsgalt jelenség fligg a beszéd iddzitésétdl. Ilyen példaul a ritmus,
vagy a maganhangzok helyének pontos meghatarozasa. Erre példaul akkor lehet sziikség, ha
olyan tulajdonsagokra vagyunk kivancsiak, amelyek egy-egy beszédhangra jellemzdek, vagy
ha az artikulaciés sebességet szeretnénk mérni. Ez a szegmentdcios technika fontos
segédeszkdz a beszéd akusztikai paramétereinek a megjelenitésében, az audio-vizualis

kiejtésoktato rendszerekben is [1, 2, 3, 4].

A csupan akusztikai ismeretekre tdmaszkodd (nyelvi jelentést figyelmen kiviil hagyod)
szegmentalasi rendszerek alkalmasak lehetnek nyelvfiiggetlen megvalositasra. Az
irodalmakban megtalalhatoak ilyen rendszerek, am azok két vagy harom akusztikai-fonetikai
osztalyos (zongés, zongétlen, csend) felismerést valositanak meg [5, 6, 7, 8].
Tanulmdnyomban egy kilenc osztilyos nyelvfiiggetlen folyamatos beszédszegmentalod
rendszert mutatok be, amely automatikusan bejeloli az egyes fonetikai osztalyok idébeli
hatdrait. A hatarok bejeldléséhez az egyes fonetikai osztadlyok akusztikai modellezését
valositom meg. Az optimalis modellek létrehozasahoz a bemeneti beszédjel tobb fajta
akusztikai eldfeldolgozasat végzem el, és azok teljesitményét pedig Osszehasonlitom. A
eljarassal valositottam meg. A Szupport Vektor Gépekkel torténd felismerés utan
szabalyalapu, valamint statisztikai elven mikodd wutdlagos simitast, fonémahatar
szegmentalasi megvaldsitast alkalmaztam. A nyelvfiiggetlenség értékeléséhez harom
adatbazist hasznaltam fel, a magyar MRBA [9], a német KIEL [10] és az angol TIMIT [11]

adatbazisokat.



2 Elméleti osszefoglalo

2.1 Fonéma osztalyok ismertetése

A beszéd szegmentalasan a folyamatos beszédben elkiilonitett adott méretli egységeket értjiik
[12]. Ezek a szegmentaldsi egységek kiillonb6z6é hosszusaguak lehetnek, attol fiiggden, hogy
milyen szinten torténik a feldolgozas, példaul: gondolat, mondat, szd, fonéma. Jelen

dolgozatban fonéma szintli szegmentalasi egységeket hasznaltam.

A fonéma olyan legkisebb elemi beszédegység, amelybdl egy nyelv szavai épiilnek fel és az

egyes szavakban jelentés megkiilonbdztetd szerepe van.

A fonémak jeloléséhez egyezményes jeleket kell haszndlnunk, hogy altalanos esetben a
kiilonb6z6 hangokat nemzetkozileg irasos formaban jeldlni tudjuk. Ezek a jelek ugyanazokat
a hangokat jeldlik a kiilonb6zd nyelvekben. Két ilyen nemzetkdzi jelolésrendszer hasznalatos:
az IPA jelolések és a SAMPA jelolések. Az IPA jelolések képesek a fonémak illetve a fonéma
variansok jeldlésére is. A szimbolumkészletet a nemzetkdzi Fonetikai Tarsasag (International
Phonetic Association) alkotta meg 1889-ben [13]. Ezutan fejlesztették ki, a szamitogépes
billentylizet karakterkészletéhez igazitott SAMPA szimbolumrendszert, amit magyar nyelvre
is kidolgoztak 1996-ban. A SAMPA jeloléseket a magyar hangokra az 1. tablazatrol
olvashatjuk le [14]. A tablazatban a csillaggal jel6lt fonémak a variansokat jelolik.
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1. téblazat: A magyar beszédhangok SAMPA jeldlései

Az éltalanos beszédfelismerd rendszerek egy adott nyelv fonémakészletét alkalmazzak a
beszéd-szoveg atalakitas soran, ugyanis azok akusztikai modelljei egy adott nyelvre késziilnek
el. Ehhez ismerni kell a vizsgalt nyelv sajatossdgait. Viszont, ha a fonémakat akusztikai
jellemzojiik alapjan rendeljiik csoportokba kizardlag azok akusztikai tulajdonséga alapjan
(ahelyett, hogy fonéma osztalyokra bontanank Oket), nyelvfliggetlenséget érhetiink el. Ez a
fajta csoportositds elegendd ahhoz, hogy minden eurdpai nyelvet lefedjiink. Mivel a
fonémaosztalyok kiilonb6z6é akusztikai jellemzokkel rendelkeznek, egymadstol idében jol
elkiilonithetéek. Igy a fonémacsoport hatérok elegendd informaciot nyujtanak ahhoz, hogy

megtalaljuk a beszédfolyamon beliill a fonéméak (fonémacsoportok) pontos iddbeli



crer

informacigjat. Ugyanakkor probléma meriilhet fel ezzel az egyszeriisitéssel, ha a
beszédsorozatban két egymast kovezd fonéma ugyanabba az akusztikai osztalyba esik, igy
nem lehet dket elkiiloniteni. Ez a probléma viszont nem Iényeges olyan alkalmazéasoknal ahol
a szotagok felismerése elegendd, mint példaul a prozodia felismerése vagy a ritmus észlelése.
A kilenc fonetikai osztaly tartalmaz még egy ,,csend” osztalyt is kiegészitésképpen a beszéd
nélkiili szakaszok modellezésére. Ennek a hosszabb szdvegek szegmentalasakor van nagy

szerepe, hiszen a beszéd maga tartalmazhat csend szakaszokat is. Az altalam alkalmazott

fonémacsoportokat és azok jeldléseit az 2. tablazat tartalmazza.

_ mv 0,A,E,0,0,u,u,2,2:
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2. tablazat: Nyelvfiiggetlen fonémaosztalyok jeldlése



2.2 Support Vector Machine osztalyozé

Szupport vektor gépek (SVM) olyan kernel gépeket tartalmazd gépi tanuld eljaras, amely a
bemend adatokat elvi szinten egy bazisfliggvény segitségével a jellemzo térbe transzformalja,
kovetkezd transzformacios 1épésben a kerneltérbe jutunk. A kerneltérben 1év0 szabad
paraméterek szama fiiggetlen a jellemzdtér szabad paramétereinek szamatol. Ez a keziinkbe
adja annak a lehetdségét, hogy végtelen dimenzids jellemzoétérrel dolgozzunk, mikdzben a

kerneltérbeli reprezentacionk véges dimenzioja [25].

Az SVM dltalanos esetben kétosztalyos osztalyozoként mitkddik, amelyet dontési problémak
megoldasahoz szoktak alkalmazni. Ez azt jelenti, hogy a halézat két osztaly
megkiilonboztetésére képes. Ha tobb osztaly kozott szeretnénk donteni, akkor tobb SVM-et
kell megtanitanunk ugy, hogy minden egyes alkalommal egyetlen osztalyt kiilonitiink el a
tobbi osztaly unidjaval. A matematikai modellbdl, és a tanitdsi algoritmusbol kovetkezik,

hogy egyszerre nem fog tobb osztaly mellett donteni a rendszer.

A folyamat sordn van egy tanitomintakat tartalmazé halmazunk. Minden tanitominta egy x
vektornak felel meg, és minden ilyen x vektorhoz tartozik egy d elvart valasz, amely lehet -1
és +1, azaz di € {—1,1}. A halozat az aktudlis x-re ad egy y valaszt. Adottak tehat az
{x;, d;}}_, mintavektorok, és elvart véalaszok. Az Osszes tanitomintira felirhatjuk az alabbi

egyenletet:
di(wlox+ b)>1-¢, i=12,..,P,

ahol w az x vektorokhoz tartoz6é (mindhez ugyanaz) sulyok vektora, mig b egy skalarral
torténo eltolas. Az egyenldtlenség jobb oldalan lathatod e; az x; minta tdvolsaga az elvalaszto
hipersiktol (2D esetben egyenestdl). P tanitopontok minden lehetséges mintaparjadhoz tartozo
kernel fiiggvény értékét tartalmazza. A @(x) fliggvény a bazisfiiggvény, amely a jellemzo
térbe torténd transzformaciot irja le. Az SVM-eknél is alkalmazott kernel-trilkkk azonban
sosem szamol ezzel a fiiggvénnyel, igy nem kell meghataroznunk. A triikkk 1ényege, hogy a

kernelfiiggvény felirhatod
K(xi, %) = o) @(x;)

alakban. A kernelfiiggvény megvalasztasa ennek ellenére tapasztalati iton muiikodik.



A leggyakrabban hasznalt kernel fiiggvények az alabbiak:

Linearis: K(x,x) = x{x
Polynomialis: K(x,x) = (xTx + 1)@
Gauss (RBF): K(x,x;) = exp{—|lx — x;||>/5°},

ahol o konstans.
Tangens hiperbolikusz: K (x, x;) = tanh(kx{ x + 6),

ahol k és 6 megfeleléen megvalasztott konstansok, mert

nem minden kombindci6 eredményez magfiiggvényt.

A tanitds soran egy optimalizalacidés problémara keressikk a megoldast. Az optimalis
hipersikot akkor kapjuk, ha a hibasan osztilyozott tanitomintdk szdmat minimalizaljuk. A

kifejezés a kovetkez6képpen néz ki:
1 P
WG wWw +C ) &)
i=1

C egy korrekciods tényez6. Arrol ad képet, hogy mennyi tanitominta eshet biztonsagi savon
beliilre, akdr jo, akar rossz osztalyba. Kicsi érték esetén a sav széles, tehat megndveli a savban
talalhato tanitomintak szdmat, mig nagy érték esetén az ellentéte torténik. A minimalizalast
ezen kifejezés alapjan Lagrange multiplikatoros eljarassal oldhatjuk meg, amely a kovetkezd

egyenletre vezet:

P P P
1
L(W,e,a,y,b) = EWTW+CZ€i— Zai {di(wai+ b)— 1+ ei}— Z]/iei
i=1 i=1 i=1

A kritériumot w, b és e; — k szerint minimalizalni, mig a;-k és y;-k szerint maximalizalni
kell. El6szor a Lagrange kritériumot derivaljuk azok szerint, ami szerint minimalizalni
akarunk. Majd a harom egyenletet nullaval egyenlové téve, kapunk hirom Osszefiiggést.
Melyeket az eredeti Lagrange kritériumba visszahelyettesitve, kapunk egy dudlis feladatot,

amely megoldhato. Az eredményben lesznek 0 értékii a;-k. Ezek jelolik azon x; vektorokat,



amelyek nem vesznek részt a hipersik meghatarozasaban. Minden olyan x;, amelynek 0-t6l

kiilonbozik az a; paramétere, egy szupport vektor (1. abra) [16].

Szupportvektorok

Maximalizalja a
tartalékot

1. ébra: Két osztaly, amely egy hipersikkal elkiilonithetd

Az SVM tanitdsa soran a dudlis feladat megoldiasa numerikus probléma, amelyre a

kvadratikus programozas nyujt segitséget.



3 A munka célja és a vizsgalati médszerem ismertetése

A munkam célja egy olyan szegmentald kifejlesztése, amely nyelvtdl fiiggetleniil képes a 2.1-
es fejezetben felsorolt kilenc akusztikai osztaly elkiilonitésére és id6beli meghatarozasara.
Habar a felismerési feladat mindegyik akusztikai osztaly idébeli meghatarozasara iranyul, a
gyakorlati alkalmazisokban a maganhangzok detektildsa a legfontosabb. Ez hordozza
Ezért a felismerési kiértékelése sordn a magdnhangzok felismerési eredménye nagy
fontossagu. A két magénhangzo tipus megkiilonboztetése pontosabb iddbeli kovetést tesz
lehetové (egymdas utan elhelyezkedd, eltérd tipust maganhangzok megkiilonboztetése), ez

példaul a ritmus vizsgalatanal fontos tényez6 lehet.

A vizsgélati modszer legfontosabb 1épése a vektorok generdldsa, amely sziikséges az SVM-
nek az osztalyok elkiilonitésére. Ez gyakorlatilag 1ényegkiemelés a hulldimformabol, mas
szoval akusztikai eléfeldolgozas. Munkdm soran két tipusu eléfeldolgozést végzek, az egyik
modszerben energiaértékek abszolut értékei képezik a tulajdonsagvektoraim elemeit, a
masodik modszerben viszont frekvencia és idébeli derivaltakkal dolgozom. Ennek az
eljarasnak egy nagy eldnye lehet, hogy a derivalt értékek miatt kevésbé érzékeny az
intenzitasvaltozasra, nem kell normélni a felvételeket elétte A beszédjelet mindkét esetben
spektralis savokra bontottam, az elsé esetben mel-savos felbontas torténik, a masodikban
bark-savos. Mindkét felbontasi eljaras az emberi hallas savfelbontdé mechanizmusahoz
illeszkedik, igy az eredményeket meghataroz6 1ényegi kiilonbség nincs kozottiik. A két eltérd
feldolgozasi modot a rendelkezésre allo eszk6zok miatt kellett alkalmaznom. Az
eléfeldolgozasi eljarasokrol bévebben a 4-es fejezetben. Az eljaras blokkdiagramjat a 2-es

abra szemlélteti.
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2. 4bra: Munkafolyamat blokkvazlata

Esetemben a hanghullam forras és az analdg-digitalis atalakitas részt a beszédadatbazisok
képzik. A felhasznalt adatbazisokrol a kovetkezd fejezetben irok réviden. Az eldfeldolgozas
gyakorlatilag a digitalis jel ablakozasaval kezdddik, az FFT, azaz (Fast Fourier Transform) a
gyors Fourier transzformacié viszont mindkét eléfeldolgozasi eljarasban kozos, igy azt az
abran nem kezelem kiilon. A két eléfeldolgozas kimeneti vektorainak jelolése a savsziirdk
tipusara utal. Az SVM kimenete viszont még csak az akusztikai besorolast végzi 10 ms-0s
Iépésenként (25 ms-os ablakmérettel), sziikség van olyan eljardsokra, amelyek meghatarozzak
az elhangzott fonémdak pontos hatarait és 0OsszemérhetOk az adatbazisban szegmentalt
hanganyaggal. Ezek az algoritmusok fonémacsoport szintli szegmentalast valositanak meg az
SVM kimenetét felhasznalva. Ezeket simito eljardsoknak nevezem. Az egyik ilyen eljaras a
szabalybazisu simitds, a masik a statisztikai alapu eljaras. Ezekrdl bévebben a 6. fejezetben
irok. Az eljarasokkal kapott eredményeket tévesztési matrixokba foglalom &ssze, valamint
vizsgdlom a szegmentdlds pontossdganak aranyat is, kiilonleges figyelemmel a

magéanhangzokra.



3.1 A hasznalt adatbazisok rovid leirasa

3.1.1 MRBA

Az MRBA név a ,,magyar referencia beszédadatbazis” szavakbol ered [18]. Ez egy altalanos
célu, otthoni/irodai kdrnyezetben felolvasott folyamatos szoveget tartalmaz6 adatbazis, amely
alkalmas PC-s beszédfelismer6k betanitasara, tesztelésére. A korpusz a magyar nyelv
leggyakoribb kett6s hangkapcsolatainak a 98,8%-a le van fedve. 300 beszélé 12 kiilonbozo
mondatot ¢és 12 kiilonb6z6, a mondatoktol fiiggetlen szot olvasott fel. A nyelvi valtozatossag
lefedése érdekében négy kiilonbozd tajegységben 1évo varosban (Budapest, Szeged, Gydr,

Miskolc) is késziiltek hangfelvételek. Az életkor és a nemek szerinti eloszlast a 3. tablazat

mutatja.
Korcsoport Férfi beszélok Noi beszélok
16 év alatt 0,9% 3,3%
16-30 év 46,1% 27,7%
31-45 év 5,7% 6,%
46-60 év 3,9% 5,1%
60 év felett 0,9% 0,4%
Osszesen 57,5% 42,5%

3. tdblazat: A beszElok életkor és neme szerinti megoszlasa

Az adatbazis teljes anyaga annotalt, harmada (100 beszéld) beszédhangszinten kézileg
szegmentalt és cimkézett. A hanganyagok formatuma: 16 kHz mintavételi frekvencia mellett

16 bit [24].



3.1.2 TIMIT

Amerikdban a legjelentésebb adatbazisok kozé tartozik a TIMIT nevii korpusz, amit
ugyancsak gépi beszédfelismerés céljabol hoztak 1étre [19]. Akusztikai modellek felépitésére
alkalmas amerikai angol nyelvre. Az adatbazis személyfliggetlen fonetikai beszédfelismerdk
betanitdsara és tesztelésére szolgal, szomodellek felépitésére alkalmatlan, mivel sziikitett
szotarkészletet hasznal. Vannak viszont fonetikailag gazdag mondatai, amelyek kivaldéan
alkalmasak akusztikai (beszédhang) modellek létrehozasara. Igy az adatbazis egy része
betanitasra, a masik része tesztelésre ad lehetdséget. A mintavételi frekvencia itt is 16 kHz (16
biten), a felvételeket csendes szobaban rogzitették, a bemondas modja pedig felolvasas. Az

adatbazis beszédhang szinten szegmentalt [24].

3.1.3 KIEL

A KIEL jelenleg a vilag egyik legnagyobb adatbazisa (és folyamatosan boviil), ami
rendelkezésre all egy adott nyelvbdl [20]. A korpusz nyelve a német. Felolvasott szoveg
mellett kvazi spontan dialogusokat is tartalmaz. Az adatbazis kivaldan alkalmazhat6 prozodiai
vizsgalatokhoz. A rendelkezésemre 4ll6 felvételeken 20 beszéld hangja szerepel. A

mintavételi frekvencia 16 kHz (16 biten), az adatbazis beszédhang szinten szegmentalt [24].



4 Az elofeldolgozasi eljarasok ismertetése

4.1.1 Az alkalmazott pszichoakusztikus skalak

Az eldfeldolgozasi 1épések soran két, az emberi hallashoz igazodd spektralis savfelbontést
alkalmazok. Az egyik eljaras a szinkép energidjanak abszolut értékeivel dolgozik, mig a
masik azoknak frekvenciabeli és idobeli derivaltjaival. A két eltérd eldfeldolgozasi 1épés azért
volt sziikségszerli, mert a rendelkezésemre allo eszk6zok a két eltérd abrazoldsmodot

(abszolutérték, illetve derivalt) két eltérd frekvenciabeli savfelbontassal valositjak meg.

Az emberi fiil atviteli karakterisztikaja jol modellezhetd egy savszlrdkbol Osszeallitott
szlirdsorral [21]. Az elsd esetben a szlirdsor alapjat a mel-skdla szolgélja, ami tulajdonképpen
atléptékezi a frekvencidban azonos tdvolsagra 1évé hangokat az ember észlelése alapjan
azonos tavolsagra 1évé hangokkd. Tehat a hangok egyenletes hangmagassagérzetét fejezi ki.
A skala kiindulasi alapjaként egy 1 kHz-es, 40 dB-es hang szolgal, amelynek érzékelt
magassagat 1000 mel-ben allapitottadk meg [17]. A skalat Ggy allitottak be, hogy az értékek
megduplazasa a hangmagassagérzetet is megduplazza, és a 131 Hz-hez 131 mel feleljen meg.
Ekkor a 0-16 kHz kozotti frekvenciatartomanyt a 0-2400 mel értéksorral jellemzik.

Ha frekvenciat akarunk mel — be konvertalni, azt a kovetkezo6 képlettel lehetséges:

f
Mel(f) = 259510 1+—
(f) glo( 700).

Az emberi fiil felbontasa a frekvenciatartomanyban az igynevezett kritikus savokkal irhat6 le
[23], ez képezi a masodik eset alapjat. Ezek a kritikus savok megfeleltethetéek a csiga
frekvenciafelbontod képességének, és fontos szerepet jatszanak a percepcioban: ha a fiiliinket
egyszerre tobb hang éri, és ezek a kritikus sdvon beliil vannak, akkor az intenzitasuk
egyszeriien Osszeadodik €s nem érzékeljiik Oket kiilonallo hangokként. A kritikus savok
frekvenciahatarai kimérhet6k, a hatarokhoz érve a hangossagérzet megnd. A savok szélessége
fiigg a savkozép-frekvenciatol. Az emberi hallasra 24 kritikus sav jellemzd, a 20 és 15500 Hz
kozotti hallastartomanyban, ezek adjak az ugynevezett Bark sziirdk sorszamat. Igy a kritikus

savok szolgalnak a Zwincker altal 1961-ben kialakitott, Heinrich Barkhausen tiszteletése



elnevezett Bark-skala alapjaul. A savszélesség 500 Hz alatt kozel allandd, 100 Hz, e folott
egyre nagyobb értékeket vesznek fel. A 3. dbra szemlélteti, hogy az X-tengelyen jeldlt értékek
kozott egyre nagyobb a tavolsag, mig a nekik megfeleld Bark-értékek kozott nagyjabol

azonos a kiilonbség.
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3. abra: A frekvenciaérték (kHz) és a fiil altal észlelt hangmagassag (Bark) fliggvénye

Egy bark értéke megkozelitdleg egyenld szaz mellel. A konverziot frekvenciarol (Hz) bark-ba

a kovetkezd képlet adja meg [23]:

Bark =13-arctan(0,00076f) +3,5- arctan((L)Z) .
7500



4.2.1 El6feldolgozas sziirésavokban mért energiaval

Mintafelvételek segitségével olyan vektorhalmazokat hoztam létre, amelyeket az SVM
betanitasahoz, majd teszteléséhez hasznaltam. Egy tulajdonsagvektor egy 25 ms hosszusagu

keretet jellemez. A tulajdonsagvektorok kiszamitasa 10 ms-onként tortént.

A tulajdonsagvektorunk ebben az esetben az MFCC értékek (Mel-frequency cepstral
coefficients). Az MFC-egyiitthatok kiszamitasa tulajdonképpen egy lényegkiemelési eljaras,
amely sordn a beszédjelbdl, az informacidtartalom szempontjabol relevans paramétereket

kiemeljiik, 1ényeges informaciét nem hordozo (vagy redundéans) részeket eldobjuk.
Az MFC - egyiitthatokat a kovetkezéképpen kapjuk meg:

e A beszédjelet rovid, ablakozott szeletekre osztjuk

e Az adott szakaszt Fourier-transzformaljuk (FFT)

e Meghatédrozzuk a teljesitményspektrumot

o Elvégezziik a szlir6soros elemzést, azaz az Osszetevoket mel sdvok szerint
Osszegezziik

e Logaritmaljuk a teljesitményeket mindegyik mel-frekvenciaban

e Végil a mel-frekvencids logaritmikus  teljesitményeket  diszkrét-

koszinusztranszformaljuk a kovetkezd képlet alapjan

ci=> P, cos(iz/N(j—05)),

ahol c, a kapott MFC i-edik egyiitthatonk, N a sziirdk szama (beszédtechnologiaban ez

gyakran 24 darab), P pedig a j-edik sziir6 teljesitménye.

Az MFC-egyiitthatokat természetesen gordiild jelleggel érdemes kiszamolni, a gordiild
spektrumot ablakszélességnyi keretenként konvolvaljuk a halldst modellezd sziirdsor atviteli
fliggvényével (a szamitdsi ablakméret: 150 ms), ennek eredményeképpen fix idokdzonként
egy-egy 24 dimenzids tulajdonsagvektort kapunk. Ha a beszédjelet 16 kHz-en
mintavételezziik, akkor az utolsé 4 kritikus savot figyelmen kiviil hagyhatjuk, igy 20



szur6kimenetiink lesz. A  diszkrét-koszinusztranszformacidé révén 12  dimenzios

jellemzdvektorokat kapunk, e vektorok szamelemei az MFC egyiitthatok.

Egy tulajdonsagvektor allhat csupan a kozvetleniil hozza tartozé keret értéksorozatabol, vagy
ezen kiviil hozzavehetjiik a téle idoben balra és jobbra elhelyezkedd 2 vagy 4 db szomszéd
keret értékeit is. Ezek mind egy 25 ms-es keretet jellemeznek. Egy ilyen, 2 szomszéd keretét

is felhaszndlo tulajdonsagvektor szemléltetése a 4. abran tekinthetd meg.

5ms

4. abra: Egy tulajdonsagvektor eldallitasanak szemléltetése

A program altal hasznalt Praat scriptben gy allitottam be a paramétereket, hogy a mel-filter
skalja a 100-as mel értéktél induljon, és 100-mel tavolsagonként vegyen fel egy értéket. Igy
a 16kHz-es felvételeinkhez a Praat 27 db mel értéket tud kiszamolni. Viszont, ha az MFCC

értékeket szeretnék hasznalni, akkor a 27 db paraméter minddssze 12 db-ra redukalodik.

Tehat a sziirdsavokban mért energiaval torténd akusztikai eléfeldolgozas soran MFCC értékek
lettek szamolva, a fentebb leirt 10 ms-os 1épéskdzzel és 25 ms hosszusdgu ablakkal, 4
szomszédos keret figyelembevételével. Kovetkezésképpen ebben az eldfeldolgozasi

eljarasban 5x12 darab, azaz 60 elemti lesz a tulajdonsagvektorunk.



4.2.2 Eloéfeldolgozas frekvencia és id6beli derivalassal

Az eléfeldolgozas sordn a jellemzdvektorunkat a kdvetkez6 modon szamoljuk:

e A beszédjelet rovid, ablakozott szeletekre osztjuk

e Az adott szakaszt Fourier-transzformaljuk (FFT)

e Meghatdrozzuk a teljesitménypektrumot

o Elvégezziik a Bark-sziirésoros elemzést (18 kritikus savra)

e A kiilonb6z6 savok energidit savonként dsszegezziik
e A nyers bark energia értékekbdl frekvenciabeli derivaltakat képziink (E, +1) —E,
Osszefiiggés nyoman (ahol a k a bark-sziir6 sorszama, E pedig az ebben mért energia)

e Meghatarozzuk ezen értékeken idébeli derivaltjait E,,; — E; képlet alapjan

e Végiil kiszamoljuk a méasodik id6beli derivéltakat is E,,; — E, ; formula szerint.

Mivel 18 savszir6ét hasznalunk igy egy keretre 54 elemi jellemzdvektort kapunk (18
frekcenciabeli derivalt + 18 idébeli derivalt + 18 masodik idébeli derivalt). Viszont az el6z6
eléfeldolgozashoz hasonldan figyelembe vesszilk az aktudlis keretiink 4 szomszédos
keretében kapott értékeit is, igy a tulajdonsagvektorunk teljes elemszama 5x54, azaz 270-re

adodik.

Tehat egy nagy kiilonbség a két eldfeldolgozasi eljaras kozott, hogy mig az elsd esetben
pillanatnyi abszolutértékeket szamolunk, masodik esetben id6 és frekvenciabeli derivaltak

képzik a bemend vektorokat.



5. Az elofeldolgozasi eljarasok osszehasonlitasa

Az SVM-al minden 10 ms-ban kapunk egy dontést. Ez eredmény bemenetként szolgal két
utolagos simitd algoritmushoz, ami szegmentalast allit eld, azaz bejeloli a fonémacsoport
hatarokat. Szeretnénk megmérni az SVM felismerési pontossagat, még a simitas eldtt, azért,
hogy 0sszehasonlitsuk a két el6feldolgozés hatdsat. Az eredményt tévesztési matrixban adtam
meg. A matrix azt mutatja, hogy egy adott osztaly tesztanyaga (fliggdleges tengely, sorok)

milyen szazalékban sorolddik be az egyes fonémaosztalyokba (vizszintes tengely, oszlopok).

TetszOleges szamu osztalyra fel lehet allitani a tévesztési matrixot, melyben az altalunk vart
(valodi) és megfigyelt (modell altal josolt) esetek szamat regisztraljuk. Egy adott csoport
szempontjabol, pozitivak azok az esetek, amelyek az adott kiszemelt osztalyra vonatkoznak,
negativok azok, amelyek mds osztalyokra vonatkoznak. Ennek megfeleléen négy féle moédon

szamolhatjuk Ossze az osztalyozott eseteket:

e TP (True Positive): azon pozitiv mintak szdma, melyeket a modell helyesen
azonositott

e FP (False Positive): azon pozitiv mintdk szama, melyeket a modell rosszul azonositott

e FN (False Negative): azon negativ mintdk szama, melyeket a modell rosszul
azonositott

e TN (True Negative): azon negativ mintdk szama, melyeket a modell helyesen

azonositott

A tévesztési matrix értékei alapjan kiilonb6z0 mérdszamok segitségével lehet kiértékelni az

osztalyozasi eredményiinket, a felismerési pontossagot a kovetkezd Osszetiiggés adja meg:

TP +TN,
TP +TN, +FP, + FN,

Tovabba, a matrix egy sordban szerepld értékek Osszege 1 kell, hogy legyen. Ha ez nem
teljesiil, annak egy magyarazata van, az, hogy az értékek szamolésakor kerekit a program,
amit a két tizedesnyi pontossag nem ad ki. A kiértékelés soran SVM minden egyes 10 ms-0s
keretének cimkézését Gsszehasonlitjuk a referencia cimkézéssel. Tehat az itt kapott értékek

még nem tartalmaznak informaciét a fonémahatarok detektalasanak pontossagarol, csupan az



0sztalyozas precizitasarol. A 4-es sorszamu tablazat szemlélteti a magyar MRBA adatbazison

kapott eredményeket a szlirsavokban mért energiaval végzett eléfeldolgozassal.

mv hv s+ S- na b+ b- VO uv Si

mv  0.77 0.04 0.02 0.01 0.05 0.02 0.02 0.04 0.03 0.01
hv  0.09 0.68 0.02 0.01 0.05 0.03 0.02 0.08 0.03 0.00
s+ 0.08 0.05 0.47 0.09 0.08 0.08 0.02 0.08 0.03 0.02
s- 0.04 0.01 0.05 0.69 0.04 0.01 0.03 0.00 0.11 0.03
na 0.23 0.12 0.03 0.01 0.35 0.12 0.03 0.07 0.02 0.02
b+ 0.02 0.05 0.03 0.00 0.07 0.66 0.09 0.05 0.00 0.04
b- 0.01 0.01 0.01 0.02 0.01 0.03 0.59 0.00 0.05 0.27
vo @ 0.03 0.06 0.02 0.01 0.02 0.08 0.03 0.64 0.08 0.02
uv  0.00 0.00 0.01 0.13 0.00 0.00 0.08 0.01 0.70 0.06
si  0.01 0.00 0.00 0.01 0.00 0.01 0.06 0.00 0.05 0.85
4. tablazat: SVM osztalyozas eredménye MRBA adatbazison szlirésavokban mért energiaval

végzett eléfeldolgozassal

Az Osszesitett talalati arany pedig 69%-ra adodott (jo mintak/Gsszes minta). Ezt az eredmény
Osszevethetd a bark-savos eljaras eredményével. Ezt az 5. tdblazat szemlélteti. Az MRBA

adatbazison az 0sszesitett felismerés 73%.

mv hv s+ S- na b+ b- VO uv Si

mv  0.88 0.03 0.00 0.01 0.04 0.00 0.01 0.00 0.00 0.01
hv | 0.17 0.70 0.00 0.01 0.09 0.00 0.01 0.00 0.01 0.01
s+  0.15 0.08 0.32 0.11 0.22 0.05 0.02 0.00 0.02 0.03
s- 007 0.01 0.01 0.75 0.02 0.00 0.02 0.00 0.05 0.06
na 0.30 0.11 0.00 0.01 0.50 0.02 0.02 0.00 0.01 0.03
b+ 0.04 0.04 0.00 0.00 0.32 0.44 0.07 0.02 0.01 0.05
b- 0.02 0.01 0.00 0.02 0.02 0.00 0.57 0.00 0.06 0.30
vo 0.27 0.20 0.01 0.01 0.25 0.04 0.01 0.09 0.06 0.06
uv  0.09 0.02 0.01 0.21 0.02 0.00 0.05 0.00 0.44 0.16
si  0.02 0.00 0.00 0.01 0.01 0.00 0.04 0.00 0.01 0.90
5. tablazat: SVM osztalyozas eredménye MRBA adatbazison frekvencia és idébeli

derivalassal végzett eléfeldolgozassal



A masodik eléfeldolgozasi eljarassal nemcsak az Osszesitett taldlati arany novekedett (69%-
6l 73%-ra) hanem, a magas (68%-rol 70%-re) és mély maganhangzok talalati aranya is
(77%-r6l 88%-ra). A zdngés felpattanas osztalynal viszont a mel-savos eset bizonyul sokkal
jobbnak 64%-os talalattal a bark-savos 9%-os eredményéhez képest. Viszont ha olyan
alkalmazast fejlesztiink ahol a vizsgalt jelenség fiigg a beszéd idozitésétdl, mint példaul a

ritmus mérése, akkor ez lényegtelen, hiszen a maganhangzok detektalasa a f6 cél.

Tovabba, ugyanezekkel az eldfeldolgozasi eljarasokkal a tovabbi két adatbazison kapott
tévesztési matrixokat a kovetkezd két tdblazatok tartalmazzak. A 6-0s tablazat az angol

TIMIT-re mel-savos esetben, az 7-es pedig ugyanezen az adatbazison bark-savosra.

mv hv S+ s- na b+ b- VO uv Si
mv 0.84 0.05 0.01 0.01 0.03 0.00 0.01 0.01 0.02 0.00
hv  0.38 0.42 0.02 0.02 0.05 0.02 0.01 0.05 0.03 0.00
s+ 0.23 0.01 0.10 0.30 0.03 0.07 0.06 0.06 0.12 0.02
S- 0.02 0.01 0.01 0.66 0.00 0.00 0.03 0.00 0.24 0.02
na 0.47 0.02 0.04 0.02 0.17 0.11 0.05 0.06 0.04 0.01
b+ 0.02 0.01 0.01 0.01 0.04 0.36 0.31 0.05 0.05 0.13
b- 0.02 0.01 0.00 0.04 0.01 0.03 0.47 0.00 0.12 0.29
vo 0.07 0.04 0.04 0.03 0.07 0.04 0.07 0.17 0.45 0.04
uv  0.11 0.02 0.01 0.16 0.00 0.01 0.09 0.01 0.54 0.06
Si 0.04 0.01 0.00 0.03 0.01 0.01 0.06 0.00 0.09 0.75

6. tablazat: SVM osztalyozas eredménye TIMIT adatbazison szlirdsdvokban mért energiaval

végzett eléfeldolgozéssal

A TIMIT adatbazisra az Gsszesitett talalati arany 55% -ra adddott elsé esetben. Ha az 6-0s
tdblazat maganhangzok felismerését vizsgaljuk, azt lehet észrevenni, hogy legnagyobb
mértékben a mély magédnhangzokat magasra téveszti és forditva. Ugyanezen az adatbazison
frekvencia és idObeli derivalassal végzett eléfeldolgozéssal az Osszesitett talalati arany 57%, a

részeredmények bizakodasra adnak okot (7. tablazat).



mv hv S+ s- na b+ b- VO uv si
mv  0.90 0.05 0.00 0.01 0.02 0.00 0.01 0.00 0.01 0.00
hv.  0.50 0.39 0.00 0.02 0.06 0.01 0.01 0.00 0.01 0.01
s+ 0.33 0.01 0.05 0.38 0.08 0.02 0.05 0.00 0.04 0.03
s- 004 0.01 0.00 0.82 0.02 0.00 0.03 0.00 0.06 0.03
na 0.7 0.03 0.00 0.03 0.27 0.02 0.03 0.00 0.02 0.03
b+ 0.11 0.02 0.00 0.03 0.09 0.21 0.41 0.01 0.02 0.10
b- 0.08 0.01 0.00 0.06 0.01 0.01 0.60 0.00 0.05 0.17
vo 0.5 0.04 0.02 0.07 0.12 0.04 0.10 0.06 0.34 0.05
uv 017 0.02 0.00 0.29 0.01 0.00 0.11 0.00 0.32 0.07
Si 0.04 0.00 0.00 0.05 0.02 0.01 0.17 0.00 0.02 0.69

7. tdblazat: SVM osztalyozés eredménye TIMIT adatbéazison frekvencia és id6beli

derivalassal végzett eléfeldolgozassal

A mély maganhangzok talalata 84%-r6l 90%-ra ugrott, a magasaké, viszont 3%-al csokkent.
Ha figyelembe vessziik, hogy esetleges jovébeni munkaban az angol maganhangzokat
pontosabban tudjuk besorolni az akusztikai osztdlyokba, a két maganhangz6 csoport
tévesztése csokkenthetd, mindkettdben 90% koriili (vagy a feletti) értéket kaphatunk. Ambar,
ha csak a maganhangzok detektaldsa a cél és nem érdekel minket, hogy milyen maganhangzo,
(tehat 6sszevonjuk a két csoportot) akkor ezt mar ezzel az eljarassal is 92%-os biztonsaggal

meg tudjuk hatarozni ([(90+5)+(50+39)]/2).

Végiil a KIEL korpuszon szintén 55%-ra adodott az Osszesitett taldlati rata sziirésavokban

mért energidval torténd akusztikai eléfeldolgozas soran (8. tdblazat).



mv hv s+ S- na b+ b- VO uv Si

mv  0.56 0.10 0.03 0.00 0.11 0.06 0.01 0.09 0.03 0.02
hv  0.19 0.54 0.01 0.00 0.09 0.05 0.00 0.09 0.02 0.01
st 0.00 0.02 0.32 0.09 0.02 0.20 0.02 0.13 0.15 0.05
s- 0.02 0.03 0.08 0.53 0.03 0.04 0.04 0.03 0.20 0.02
na 0.02 0.08 0.02 0.02 0.35 0.31 0.02 0.08 0.03 0.06
b+ 0.01 0.03 0.00 0.02 0.05 0.43 0.14 0.06 0.06 0.21
b- 0.00 0.01 0.00 0.05 0.02 0.29 0.35 0.03 0.06 0.18
vo 0.01 0.02 0.01 0.01 0.00 0.02 0.01 0.32 0.59 0.01
uv  0.01 0.01 0.02 0.14 0.01 0.02 0.02 0.07 0.62 0.09
Si 0.01 0.00 0.00 0.00 0.01 0.04 0.02 0.01 0.03 0.87

8. tdblazat: SVM osztalyozés eredménye KIEL adatbazison sziirésavokban mért energiaval

végzett eléfeldolgozéssal

Osszevetve ezt a bark-savos eldfeldolgozassal azt vessziik észre, hogy itt is ndvekedett az
Osszesitett talalati arany (65%). Mély maganhangzok esetében 14%-ot novekedett a talalat,
magas maganhangzok esetében viszont 2%-ot csokkent (9. tablazat). Zongés felpattanas

esetben itt is és az angol adatdlloményon is drasztikus csokkenést észlelhetiink.

mv hv S+ S- na b+ b- VO uv Si

mv  0.70 0.10 0.00 0.00 0.15 0.01 0.01 0.00 0.01 0.02
hv  0.26 0.52 0.00 0.00 0.17 0.01 0.00 0.00 0.01 0.01
s+ 0.04 0.04 0.32 0.17 0.13 0.15 0.02 0.00 0.08 0.04
S- 0.05 0.03 0.02 0.67 0.05 0.01 0.04 0.00 0.11 0.03
na 0.08 0.12 0.01 0.03 0.60 0.06 0.02 0.00 0.02 0.06
b+ 0.03 0.02 0.00 0.03 0.17 0.27 0.32 0.02 0.07 0.08
b- 0.06 0.02 0.00 0.06 0.07 0.06 0.56 0.01 0.08 0.10
vo | 0.09 0.08 0.01 0.03 0.10 0.03 0.010 0.08 0.54 0.02
uv  0.07 0.04 0.00 0.19 0.04 0.01 0.04 0.01 0.49 0.12
Si 0.02 0.00 0.00 0.00 0.01 0.01 0.08 0.00 0.01 0.87
9. tablazat: SVM osztalyozas eredménye KIEL adatbazison frekvencia és idobeli derivalassal

végzett eléfeldolgozéssal

Az eredményeket a 10-es tdblazatban foglaltam Ossze.



69%

MRBA

TIMIT 55%
KIEL 55%
MRBA 79%
TIMIT 84.5%
KIEL 69.5%

10. tablazat: SVM osztalyozas eredményének dsszefoglalasa

57%
65%
89%
92%
79%



6 Simito eljarasok

6.1 Szabalybazisu simito eljaras

Az SVM osztalyozéasa egy, az akusztikai csoportoknak megfeleld cimkézés. A szabalybazisu
simitd eljaras gyakorlatilag egy dontési logika implementdldsa az SVM osztalyozas
eredményeire, hogy fonémacsoport szintli szegmentalast valositson meg, ami a kovetkezo

algoritmust kovet:

e Hirom egymast kovetd, ugyanolyan cimkét viseld egység egy potencidlis
hangszakaszt alkot

e Ha egy 10 ms-os egység két hosszabb, kiilonb6zé cimkéjii hangszakasz kozott
helyezkedik el, akkor 6sszeolvad valamelyik szomszédjaval

e A zarszakaszok zOngés vagy zongétlennek lettek cimkézve a tobbségi szavazas szerint

e A tovabbi egységek a hangszakaszokkal lettek egyesitve tobbségi szavazas szerint

e Azok a zarszakaszok, amelyeket nem kovetett felpattand cimke, ki lettek egészitve
felpattan6 cimkével

e A magyar nyelv id6étartambeli tulajdonsagainak megfeleldé modositasok elvégzése;

példaul egy zarszakasz nem lehet 1000 ms.

Ezek a lépések hierarchikusak, ami annyit jelent, hogy a legalapvetobb tulajdonsagoktol a

legspecifikusabb felé haladunk fontossagi sorrendben.

Az 5. abraban lathaté az SVM altal 10 ms-os keretenkénti osztalyozéas (phoneme2 nevii sor),
alatta a szabalybazisu eljaras eredménye, a felsd sor pedig a kézileg elvégzett referencia

szegmentalas.



phoneme 1
(411

nhoneme2

3 s- s s-0s-|s-|s [mv|mv|mv|mv|mv|mv|mv|mv|na |b+ b+t |na|hv |hv |hv |hv|hv 31341

Elevel

=4 8- myv na hv 61,375)

5. abra: Szabalybazist hibajavitas szemléltetése Praat-ban

A vizsgélatot tovabba kiegészitem egy szegmentalds pontossagat mérd eljarassal. Az eljaras
megkeresi a referencia sorban a fonémahatarokat és egy allithatd idéablakban megnézi, hogy
az Osszehasonlitand6 sorban torténik-e ebben az ablakban (a referencia fonémahatar két
szomszédjaban) fonémahatdr beszuras, avagy sem. Ebbdl szdzalé¢kos értéket szdmit. A
szegmentalasi pontossagot maganhangzokra is kiilon megnéztem. Az vizsgalati id6ablakot 20
ms-nak valasztottam. Fontos tovabba megemliteni, hogy a szegmentalasi pontossagot nem

fajlonként szamoljuk, hanem azokat sorba illesztve, egyként kezeljiik.

A kovetkezOkben bemutatom a szabalybazisi hibajavitas eredményeit a két eldfeldolgozasi
eljarasra. A szabdlybazisi moddszer kimenete mar ad informaciot a fonémahatarok
detektalasdnak pontossagara is, ezt az eredményt is bemutatom. A kiértékelés konkrétan azt
mondja meg, hogy hany szdzalékban illeszkedik a kimenet a referencia cimkézésre. A 11-es

tablazat mutatja mel-savos esetben a tévesztési matrixot az MRBA korpuszra.



mv hv s+ s- na b+ b- VO uv si
mv  0.78 0.03 0.02 0.01 0.03 0.01 0.02 0.03 0.04 0.02
hv  0.09 0.69 0.02 0.01 0.05 0.01 0.02 0.06 0.04 0.02
s+ 0.10 0.05 0.47 0.09 0.07 0.08 0.02 0.06 0.04 0.02
s- 0.06 0.02 0.04 0.71 0.01 0.00 0.04 0.01 0.11 0.02
na 0.26 0.13 0.02 0.02 0.32 0.07 0.06 0.06 0.02 0.04
b+ 0.03 0.05 0.02 0.00 0.06 0.65 0.09 0.05 0.00 0.04
b- 0.01 0.01 0.01 0.02 0.00 0.02 0.66 0.00 0.05 0.21
vo 0.04 0.06 0.02 0.00 0.03 0.09 0.03 0.62 0.08 0.02
uv  0.01 0.00 0.01 0.12 0.00 0.01 0.10 0.02 0.71 0.04
Si 0.01 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.25 0.00 0.06 0.65

11. tablazat: Szabalybazisu simité eljaras eredménye MRBA adatbazison szlir6savokban mért

energiaval végzett eléfeldolgozassal

Mel-savos el6feldolgozas esetén az Osszesitett felismerés 65%, a fonémahatarok
szegmentalasi pontossaga pedig: 79,75%. Ez az érték igazabdl akkor izgalmas, ha 6sszevetjiik

ugyanezen adatbazis masik eljaras kimenetével (12. tablazat).

mv hv s+ s- na b+ b- Vo uv si

mv  0.89 0.03 0.00 0.01 0.04 0.00 0.01 0.00 0.00 0.02
hv | 0.16 0.71 0.00 0.01 0.07 0.00 0.01 0.00 0.01 0.01
s+ 0.19 0.10 0.33 0.11 0.20 0.01 0.01 0.00 0.02 0.03
s- 0.08 0.02 0.01 0.78 0.02 0.00 0.02 0.00 0.03 0.05
na 0.33 0.11 0.00 0.02 0.48 0.01 0.02 0.00 0.01 0.03
b+ 0.15 0.11 0.01 0.00 0.38 0.20 0.06 0.02 0.01 0.07
b- 0.04 0.01 0.00 0.05 0.02 0.00 0.54 0.00 0.06 0.28
vo 0.32 0.21 0.01 0.00 0.21 0.02 0.01 0.11 0.05 0.05
uv  0.10 0.03 0.01 0.19 0.02 0.00 0.06 0.00 0.46 0.14
Si 0.02 0.00 0.00 0.01 0.01 0.00 0.06 0.00 0.01 0.87
12. tablazat: Szabalybazisu simitd eljaras eredménye MRBA adatbazison frekvencia és

1dobeli derivalassal végzett eldfeldolgozassal

Az utdbbi sszesitett talalati ardnya 72%, 77,41% szegmentalasi pontossag mellett. igy azt a
kovetkeztetést tudjuk levonni, hogy Osszességben a bark-sdvos megoldas vezetett jobb

eredményre, még akkor is, ha a szegmentalasi pontossagban 2 %-al elmarad. A



részeredmények is errdl tantiskodnak. Szamunkra fontos szempont, hogy nyelvtdl fliggetlentil
tudjuk minél pontosabban detektalni a maganhangzokat, bark-savos mddszer esetén, a magyar
korpuszon 89%-ban tudjuk a mély maganhangzokat és 71%-ban a magasakat, szemben a mel-

savos eléfeldolgozas esetén 78 és 69%-al.

A nyelvfiiggetlenség eredményességérol akkor tudunk nyilatkozni, ha az idegen nyelvi
korpuszokon is jol szerepel a technoldgia, azaz Osszevethetd a magyar nyelvil
eredményeinkkel. A 12-es tdblazat abrdzolja az angol adatbazisra kapott eredményt,

szlirdsdvokban mért energidval végzett eléfeldolgozas esetén.

mv hv s+ S- na b+ b- VO uv Si

mv  0.85 0.05 0.01 0.01 0.03 0.00 0.01 0.01 0.02 0.01
hv | 0.38 0.42 0.02 0.02 0.04 0.01 0.02 0.04 0.04 0.01
st 0.25 0.03 0.09 0.31 0.03 0.06 0.05 0.06 0.11 0.02
s- 0.03 0.02 0.00 0.66 0.00 0.00 0.03 0.01 0.23 0.01
na 0.50 0.03 0.04 0.02 0.16 0.07 0.06 0.05 0.05 0.02
b+ 0.03 0.01 0.01 0.02 0.02 0.31 0.44 0.04 0.05 0.06
b- 0.03 0.01 0.00 0.04 0.00 0.01 0.68 0.00 0.13 0.08
vo 0.10 0.04 0.03 0.02 0.05 0.05 0.06 0.18 0.45 0.02
uv  0.12 0.02 0.00 0.14 0.00 0.01 0.10 0.01 0.57 0.02
Si 0.04 0.01 0.01 0.03 0.01 0.01 0.30 0.01 0.10 0.50
12. tablazat: Szabalybazisu simitd eljaras eredménye TIMIT adatbazison szlir6savokban mért

energiaval végzett eléfeldolgozassal

Az Osszesitett talalati rata 52%, ami 4%-al elmarad a bark-savos megoldastol (13. tablazat).



mv hv s+ S- na b+ b- VO uv Si

mv 0091 0.05 0.00 0.01 0.01 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00
hv.  0.50 0.40 0.00 0.03 0.05 0.00 0.00 0.00 0.01 0.01
st 0.37 0.02 0.04 0.40 0.08 0.00 0.02 0.00 0.03 0.03
s- 0.05 0.01 0.00 0.85 0.01 0.00 0.02 0.00 0.04 0.02
na 0.60 0.03 0.00 0.04 0.25 0.00 0.02 0.00 0.02 0.03
b+ 0.16 0.06 0.00 0.06 0.07 0.17 0.39 0.01 0.02 0.09
b-  0.09 0.02 0.00 0.12 0.01 0.01 0.55 0.00 0.05 0.14
vo 0.20 0.06 0.01 0.06 0.10 0.03 0.09 0.06 0.34 0.04
uv  0.19 0.02 0.00 0.28 0.01 0.00 0.10 0.00 0.34 0.05
Si 0.06 0.02 0.00 0.05 0.01 0.00 0.19 0.00 0.02 0.64
13. tablazat: Szabalybazisu simitd eljaras eredménye TIMIT adatbazison frekvencia és idébeli

derivalassal végzett eléfeldolgozassal

A szegmentalasi pontossag: 75,38% (mel-savos esetre) és 72,27% (bark-savos esetre).

A kimenetet latva és Osszevetve a magyar korpusszal az Osszesitett felismerést, elsé ranézésre
kudarcélményiink lehet, viszont ha a részeredményeket nézziik, akkor vilagossa valik a siker.
A maganhangzokat mel és bark-savos esetben is jol elkiiloniti a tobbi akusztikai osztalytol,

bark-savos esetben jobban.
A német adatbazison kapott eredményt elsd esetben a 14. tablazatban van osszefoglalva.

mv hv S+ s- na b+ b- VO uv Si
mv  0.57 0.10 0.02 0.00 0.11 0.03 0.02 0.08 0.04 0.03
hv  0.19 0.54 0.01 0.00 0.08 0.04 0.01 0.08 0.03 0.01
s+ 0.01 0.04 0.33 0.09 0.02 0.16 0.04 0.15 0.13 0.03
S- 0.03 0.04 0.05 0.55 0.03 0.02 0.05 0.04 0.18 0.01
na 0.04 0.08 0.02 0.03 0.36 0.19 0.08 0.08 0.03 0.09
b+ 0.01 0.03 0.00 0.02 0.04 0.40 0.29 0.06 0.06 0.07
b- 0.01 0.02 0.00 0.06 0.02 0.17 0.52 0.03 0.07 0.11
vo | 0.01 0.03 0.00 0.01 0.00 0.02 0.01 0.36 0.55 0.01
uv  0.02 0.02 0.00 0.10 0.01 0.02 0.06 0.16 0.57 0.05
si | 0.01 0.00 0.00 0.00 0.01 0.01 0.27 0.01 0.04 0.65

14. tablazat: Szabalybazisu simito eljaras eredménye KIEL adatbédzison sziirésavokban mért

energiaval végzett eléfeldolgozassal



Az Osszesitett felismerés 52%, hasonléan, mint az angol Kkorpuszon, viszont
részeredményekben sokkal gyengébb, mint a magyar vagy az angol eredmény, szlirésavokban
mért energiaval végzett eléfeldolgozassal. A mély maganhangzokat 57%-ban, a magasakat
54%-ban ismeri fel, viszont az utobbi esetben 19%-ban mély maginhangzora téveszt. A
szegmentalasi pontossag: 79,24%. bark-savos esetre a tévesztési matrixot a 15-es tablazat irja

le.

mv hv s+ s- na b+ b- Vo uv si
mv 0.71 0.10 0.00 0.01 0.15 0.00 0.00 0.00 0.01 0.02
hv | 0.26 0.53 0.00 0.01 0.17 0.00 0.00 0.00 0.01 0.01
s+ 0.10 0.08 0.33 0.17 0.16 0.02 0.03 0.01 0.07 0.03
s- 0.06 0.04 0.01 0.71 0.05 0.00 0.02 0.00 0.09 0.02
na 0.08 0.13 0.01 0.04 0.63 0.01 0.01 0.01 0.02 0.07
b+  0.06 0.06 0.00 0.02 0.20 0.15 0.35 0.02 0.07 0.06
b- 0.07 0.03 0.00 0.12 0.06 0.02 0.51 0.01 0.08 0.09
vo 0.11 0.10 0.00 0.02 0.08 0.02 0.02 0.11 0.54 0.01
uv  0.07 0.04 0.00 0.16 0.04 0.00 0.05 0.02 0.51 0.11
Si 0.02 0.01 0.00 0.00 0.01 0.00 0.09 0.00 0.01 0.85

15. ablazat: Szabalybazisu simito eljaras eredménye KIEL adatbazison frekvencia és iddbeli

derivalassal végzett eléfeldolgozassal

Ebben az esetben az osszesitett talalati arany 65%-ra adodik €s a részeredmények is jobbak,
mint a mel-savos parjanal. A 80%-0s maganhangz6 detektalast ugyan nem éri el, viszont mély
maganhangzok esetén a 71%-os egyezés, nem szamit annyira rossznak, foleg ha figyelembe
vessziik, hogy tizedét magas magadnhangzora dontotte. A szegmentalasi pontossag 77,98%-ra

adodott, ami nem sokban marad el mel-savos parjatol.

Az eredményeket Osszefoglaltam a 16-os tdblazatban. A maganhangzd pontossag

megadasakor 0sszevontam az mv és hv csoportokat.



MRBA 65% 2%

TIMIT 52% 56%
KIEL 52% 65%
MRBA 79.5% 89.5%
TIMIT 85% 93%
KIEL 70% 80%
MRBA 79.75% 77.41%
TIMIT 75.38% 72.27%
KIEL 79.24% 77.98%
MRBA 78.05% 77.68%
TIMIT 70.18% 67.66%
KIEL 80.91% 78.82%

16. tablazat: Szabalybazisu simito eljaras osszesitett eredményei

Arra a kovetkeztetésre juthatunk, hogy a barl-sdvos eldéfeldolgozassal szamolt
jellemzdvektorok javitottdk az SVM osztdlyozdsat és a szabalybazisi simitod eljards utdn is
kedvezd eredményt kaptunk. A szegmentalasi pontossag mel-savos esetben jobbnak bizonyult
ugy Osszesitett esetben, mint a maganhangzokra nézve, azonban ez a kiilonbség nem
szdmottevd. Az akusztikai osztilyok felismerésének nyelvfiiggetlenség jelentds, elsdsorban
olyan alkalmazasoknal hasznalhatd az eljards ahol vizsgalt jelenség fiigg a beszéd

1d6zitésétol, amilyenek a prozodiai vizsgalatok, avagy a ritmus mérése.



6.2 Statisztikai alapu simito eljaras

A statisztikai alap simit6 eljaras esetén az SVM kimenete mds lesz, mint szabalybazisu

esetében. Az, hogy egy adott allapotbol (hangszakaszbdl) helyben maradunk vagy a

kovetkez6 allapotba (felismert fonémacsoportba) 1épiink, a kovetkezé, minden 10 ms-ban

kiértékelt egyenl6tlenség hatdrozza meg:

PO, | fira) by

Joim

_>PB(o | f)-a;.

Ha az egyenl6ség fennall, akkor az adott idOpillanatban a felismerésiink a legnagyobb

valdszinliséggel bekovetkezd fonémacsoport lesz, ellenkezd esetben az elézd iddpillanatban

felismert fonémacsoportot tartjuk meg. Az egyenldtlenség elemei:

e P(o | f; ) az aktualis keret i-edik sorszamu osztaly feltételes valosziniiségi értéke, az

SVM kimenetébdl adodik. o0, az aktudlis megfigyelés (ami az aktualis

jellemzdvektorunk). A f;  fonémacsoport értékét

arg maxi[P(ot | fi) ) bj,i]

szerint kapjuk meg, ami meghatiarozza a legvaldszinlibb fonémaosztalyt az adott

keretre.

e b;; az adatbazisbol elére kiszamitott statisztikai érték, ami megadja, hogy az

Jim

adatbazisban az i-edik fonémacsoport milyen valoszintiséggel kovetkezik j-edik utan.

a t-1 idopillanatban felismert fonéma csoport, i pedig az aktualis id6pillanatbeli.

e P(o, | f;) megadja, hogy az el6z6 idépillanatban felismert fonémacsoport az aktualis

id6pillanatban milyen valoszinliséggel kovetkezik be. Az SVM kimenete adja.

e a; ugyancsak a priori tudds az adatbazisbol arra vonatkozdan, hogy az aktuélis keret

milyen valdsziniiséggel marad helyben, id6ben eldrehaladva egyre csokken.

A kovetkezOkben bemutatom a statisztikai simitds eredményét a két eléfeldolgozasi eljarasra.

A 17-es tablazat mutatja elsd esetben, a magyar beszédadatbazison kapott eredményeket.



mv hv s+ S- na b+ b- VO uv Si

mv  0.67 0.04 0.01 0.01 0.18 0.01 0.03 0.01 0.02 0.01
hv  0.10 0.62 0.01 0.01 0.18 0.02 0.02 0.02 0.01 0.01
s+ 0.08 0.06 0.43 0.07 0.25 0.05 0.02 0.01 0.02 0.02
s- 004 0.01 0.07 0.66 0.06 0.01 0.04 0.00 0.05 0.05
na 0.15 0.10 0.01 0.01 0.60 0.05 0.03 0.01 0.01 0.02
b+ 0.02 0.04 0.02 0.01 0.41 0.41 0.05 0.02 0.00 0.02
b- 0.01 0.00 0.02 004 011 0.09 0.65 0.01 0.04 0.03
vo 0.06 0.08 0.03 0.00 0.29 0.09 0.04 0.33 0.03 0.04
uv  0.02 0.01 0.03 0.12 0.03 0.01 0.09 0.06 0.49 0.130
Si 0.01 0.00 0.00 0.03 0.02 0.03 0.15 0.00 0.04 0.71
17. tablazat: Statisztikai simit6 eljaras eredménye MRBA adatbézison szlirdsavokban mért

energiaval végzett eléfeldolgozassal

Az Osszesitett felismerés 64%, ami 1%-ban tér el a szabalybazisi simitas eredményétol,
ugyanezzel az eldfeldolgozassal. A szegmentalasi pontossag 72,39%. A magénhangzok
detektalasaban is a szabalybazisu simitas a jobb. A masodik eléfeldolgozasi eljarassal viszont
nagyobb talalati aranyt produkalt: 67%. A részletes eredmények a kovetkez6 tablazatban
lathatoak (18. tablazat).

mv hv s+ S- na b+ b- VO uv Si

mv  0.78 0.02 0.00 0.01 0.11 0.00 0.01 0.01 0.03 0.02
hv | 0.18 0.54 0.00 0.01 0.19 0.01 0.01 0.01 0.03 0.02
s+ 0.15 0.06 0.32 0.09 0.29 0.02 0.03 0.00 0.02 0.02
s- 0.06 0.02 0.01 0.67 0.06 0.00 0.06 0.00 0.07 0.06
na 0.30 0.07 0.00 0.01 0.54 0.01 0.02 0.00 0.01 0.04
b+ 0.11 0.04 0.01 0.01 0.57 0.18 0.06 0.00 0.00 0.03
b-  0.07 0.02 0.00 0.02 0.13 0.00 0.67 0.00 0.00 0.09
vo 0.04 0.03 0.01 0.00 0.48 0.18 0.08 0.09 0.03 0.05
uv  0.01 0.00 0.00 0.09 0.04 0.00 0.27 0.00 0.44 0.15
Si 0.02 0.00 0.00 0.01 0.03 0.00 0.09 0.00 0.02 0.84
18. tablazat: Statisztikai simito eljaras eredménye MRBA adatbazison frekvencia és idébeli

derivalassal végzett eléfeldolgozassal



Bar a maganhangzok felismerése magasabb, mint az elsé eléfeldolgozassal, a szabalybazist
simitds részeredményei is jobbak. Az Osszesitett szegmentaldsi pontossag is kevesebb (mint

el6zo esetnél), 70.54%-ra adodik.

Az angol adatbazisra a szlrdsavokban mért energiaval végzett eldfeldolgozassal kapott

eredményeket a 19. tablazat tartalmazza.

mv hv s+ s- na b+ b- VO uv Si
mv  0.79 0.05 0.01 0.01 0.09 0.00 0.01 0.02 0.02 0.00
hv 035 0.31 0.02 0.02 0.20 0.01 0.01 0.05 0.04 0.00
s+ 0.20 0.02 0.14 0.27 0.13 0.06 0.04 0.06 0.07 0.02
S- 0.03 0.01 0.02 0.64 0.03 0.01 0.03 0.01 0.21 0.02
na 045 0.02 0.03 0.02 0.32 0.06 0.02 0.04 0.04 0.01
b+ 0.03 0.01 0.01 0.02 0.17 0.41 0.19 0.05 0.03 0.08
b- 0.02 0.01 0.00 0.06 0.06 0.06 0.49 0.01 0.09 0.19
vo 0.08 0.03 0.03 0.03 0.15 0.05 0.05 0.22 0.33 0.04
uv 011 0.02 0.00 0.11 0.03 0.01 0.08 0.02 0.57 0.05
Si 0.04 0.01 0.00 0.05 0.02 0.02 0.09 0.01 0.11 0.64
19. tablazat: Statisztikai simito eljaras eredménye TIMIT adatbazison sziir6savokban mért

energiaval végzett eléfeldolgozassal

Az Osszesitett felsimerés 54%, 73,58% szegmentalasi pontossag mellett. Ugyancsak ezen az
adatbazison a frekvencia és idobeli derivalassal végzett eldfeldolgozassal 55%-o0s Osszesitett

talalati aranyt eredményezett (20. tablazat).



mv hv s+ s- na b+ b- VO uv Si
mv  0.84 0.04 0.00 0.02 0.05 0.00 0.00 0.01 0.03 0.00
hv 047 0.28 0.00 0.02 0.15 0.00 0.01 0.02 0.03 0.01
st+ 0.28 0.02 0.06 0.32 0.16 0.01 0.07 0.01 0.05 0.03
s- 005 0.01 0.00 0.72 0.03 0.00 0.05 0.00 0.10 0.03
na 0.56 0.02 0.00 0.02 0.29 0.01 0.03 0.01 0.04 0.02
b+ 0.18 0.03 0.00 0.02 0.20 0.16 0.31 0.00 0.01 0.08
b- 0.13 0.02 0.00 0.07 0.04 0.00 0.61 0.00 0.03 0.10
vo 0.13 0.02 0.01 0.04 0.16 0.07 0.14 0.07 0.31 0.06
uv 012 0.01 0.00 0.11 0.03 0.00 0.16 0.00 0.50 0.06
Si 0.08 0.02 0.00 0.05 0.03 0.00 0.08 0.00 0.07 0.67
20. tablazat: Statisztikai simito eljaras eredménye TIMIT adatbazison frekvencia és iddbeli

derivalassal végzett eléfeldolgozassal

Majd végiil a német KIEL adatbazisra. Az elsd esetben az Osszesitett taldlati rata csak 47%,

mig a szegmentalasi pontossag 73,25% (21. tablazat).

mv hv s+ s- na b+ b- Vo uv si
mv  0.53 0.11 0.02 0.01 0.19 0.05 0.01 0.06 0.01 0.01
hv | 0.15 0.52 0.01 0.00 0.20 0.06 0.00 0.05 0.01 0.00
s+  0.05 0.04 0.25 0.05 0.09 0.24 0.03 0.18 0.03 0.04
s- 005 0.04 0.13 0.44 0.07 0.07 0.02 0.10 0.05 0.03
na 0.04 0.09 0.03 0.03 0.46 0.24 0.01 0.06 0.01 0.03
b+ 0.01 0.02 0.04 0.02 0.13 0.44 0.07 0.10 0.04 0.14
b- 0.01 0.01 0.04 0.05 0.07 0.47 0.17 0.11 0.03 0.05
vo 0.04 0.06 0.07 0.01 0.05 0.02 0.00 0.41 0.26 0.07
uv  0.12 0.06 0.02 0.05 0.02 0.01 0.03 0.37 0.19 0.11
Si 0.02 0.01 0.01 0.01 0.01 0.11 0.06 0.12 0.04 0.61
21. tablazat: Statisztikai simito eljaras eredménye KIEL adatbazison szlirdsavokban mért

energiaval végzett eléfeldolgozassal

A masik eléfeldolgozéssal ugyan jobb eredmények jottek ki, viszont ez sem mérhetd Ossze a
szabalybazist simitd eljaras eredményeivel (22. tablazat). Az Osszesitett talalati arany 58%, a

szegmentalasi pontossag pedig 72,15%.



- 0.67 0.05 0.01 0.01 0.18 0.02 0.01 0.01 0.03 0.02
0.29 0.39 0.01 0.01 0.23 0.03 0.00 0.01 0.02 0.01
0.07 0.04 0.21 0.13 0.19 0.16 0.06 0.01 0.04 0.08
0.07 0.04 0.03 0.65 0.08 0.01 0.06 0.00 0.05 0.03
0.11 0.08 0.01 0.04 0.57 0.07 0.03 0.01 0.02 0.06
0.07 0.05 0.01 0.04 0.25 0.22 0.21 0.00 0.02 0.15
0.12 0.04 0.00 0.08 0.15 0.08 0.44 0.00 0.01 0.07
0.03 0.01 0.03 0.04 0.10 0.16 0.06 0.08 0.42 0.06
0.03 0.01 0.01 0.07 0.04 0.03 0.10 0.08 0.47 0.17
0.02 0.00 0.00 0.01 0.02 0.01 0.15 0.00 0.03 0.76

22. tablazat: Statisztikai simit6 eljaras eredménye KIEL adatbazison frekvencia és id6beli

derivalassal végzett el6feldolgozassal

Itt is készitettem egy, a simitoeljaras 6sszegzésére vonatkozo tablazatot: 23. tdblazat.

MRBA 64% 67%
TIMIT 54% 55%
KIEL 47% 58%
MRBA 71.5% 76%
TIMIT 75% 81.5%
KIEL 65.5% 70%
MRBA 72.39% 70.54%
TIMIT 73.58% 70.79%
KIEL 73.25% 72.05%
MRBA 73.32% 71.38%
TIMIT 72.34% 68.97%
KIEL 75.64% 72.36%

23. tablazat: Statisztikai simité eljaras Osszesitett eredményei



Altalanosan csokkentek az értékek az elézé simitd eljarashoz képest, nemcsak Osszesitett
taldlatban, hanem maganhangzd detektalasban és szegmentdldsi pontossagban is.
Osszességben a frekvencia és idébeli derivalassal végzett eléfeldolgozasi eljarassal jobb
eredmények sziilettek, azon beliill is az Osszesitett felismerésben, a magyar MRBA
adatbazison 72% nagyon jonak mindsiil. A 89,5%-o0s maganhangz6 detektalassal pedig
tovabbi céloknak megfeleld. Az Osszesitett eredményeket tartalmazd tablazat alapjan jol
latszik, hogy az eljaras nyelvfliggetlennek mondhatd. A kiilonb6zd nyelvii adatbazisokon
végzett kiértékelés eredménye Osszevethetd egymassal. Igy elmondhatd, hogy

felhasznalhatdak olyan alkalmazasokban, amelyek tobb (eurdpai) nyelvre késziilnek.



7 Osszegzés, megjegyzés, tovabbi feladatok

A feladatom céljaul 9 akusztikai osztaly szeparalasat tiiztem ki, azon beliil is a maganhangzok

0 elkiilonitését, mindezt nyelvfiiggetleniil.

A dolgozatom folyaman egy uj el6feldolgozasi eljarast hasonlitottam 0Ossze egy, a
beszédfelismerés teriiletén sokszor hasznalt eléfeldolgozasi eljarassal. Eloszor dsszemértem
az eldfeldolgozasok hatasara keltett SVM kimenetet. Ehhez harom adatbazist hasznaltam fel:
a magyar MRBA, az angol TIMIT és a német KIEL adatbazisokat. Eredményiil azt kaptam,
hogy az 1j eljaras, amely id6 és frekvenciabeli derivaltak segitségével épiti fel a bemend
vektorokat, jobb Osszesitett felismerési arannyal rendelkezik, valamint a maganhangzokat is
nagyobb hatékonysaggal detektalja. Ezutdn az SVM kimenetére két fajta simitd eljarast
alkalmaztam (szabalybazisti és statisztikai), amelyeknek célja, hogy valositsak meg a
fonémacsoport szintli végsd szegmentalast. A simitd eljardsok vizsgalata kdzben tobb
paraméter altal vetettem Ossze az két tipust: Osszesitett talalati aranyt, maganhangzo talélati
aranyt, Osszesitett szegmentalasi pontossagot és maganhangzo szegmentaldsi pontossagot is
néztem. Arra a végkovetkeztetésre jutottam, hogy a legjobb eredmény akkor sziiletett, amikor
a frekvencia ¢és idObeli derivalassal végzett eldfeldolgozassal épitjik fel a
tulajdonsagvektorokat, az SVM kimenetén pedig szabalybazisti simitast végziink. Ilyenkor a
maganhangzok taldlati ardnya nagy, a nyelvfliggetlenség jelentds, a maganhangzo

szegmentalasi pontossaga is elfogadhato.

A sikeres eldfeldolgozasi eljarast alkalmazasba implementdlva lehetdségiink nyilik a
maganhangzok nyelvfiiggetlen detektalasara. A munka folytatdsaként kivallo lehetdség nyilik
az eljarads felhasznilasdra a beszéd akusztikai paramétereinek megjelenitésében, audio-

vizualis kiejtésoktato rendszerekben.
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