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Kivonat A nonverbalis kommunikacié fontos szerepet jatszik a beszéd
megértésében. A beszédstilus fiiggvényében a nonverbalis jelzések tipusa
és el6fordulésa is valtozik. A spontan beszédben példaul az egyik leggya-
koribb nonverbalis jelzés a nevetés, amelynek szamtalan kommunikécios
funkci6ja van. A nevetések funkcidinak elemzése mellett megindultak a
kutatasok a nevetések automatikus felismerésére pusztan az akusztikai
jelbdl [1,2,3,4,5,6]. Az utébbi években a beszédfelismerés teriiletén, a ke-
retszintd fonémaosztalyozas feladataban uralkodova valt a mély neura-
lis halok (DNN-ek) hasznalata, melyek hattérbe szoritottdk a korabban
dominans GMM-eket [7,8,9]. Jelen kutatéasban mély neuralis halokat al-
kalmazunk a nevetés keretszintd felismerésére. Kisérleteinket harom jel-
lemzskészlettel folytatjuk: a GMM-ek esetében hagyomanyosnak szamito
MFCC és PLP jellemzsk mellett alkalmazzuk az FBANK jellemzdkészle-
tet, amely 40 Mel sziirGsor energiaibdl, illetve azok elsé- és méasodrendd
derivaltjaibol all. Vizsgaljuk tovabba, hogy az egyes frekvenciasavok mi-
lyen mértékben segitenek a mély neuralis halonak a nevetést tartalmazo
keretek azonositdsdban. Ezért a dolgozat masodik részében kisérletileg
rangsoroljuk, hogy az egyes savok mennyire jarulnak hozza a mély neu-
ralis halé pontossaganak eléréséhez.’

Kulcsszavak: nevetés, akusztikus modellezés, mély neuralis halok

1. Bevezetés

A nonverbalis kommunikicionak nagy jelent&sége van a beszédészlelés és a be-
szédmegértés soran. Az lizenet atadasidban fontos szerepet jatszhatnak mind a
vizualis elemek (pl. gesztusok, szemkontaktus), mind pedig a nem verbalis hang-
jelenségek, mint amilyen a nevetés, a torokkoszoriilés vagy a hallhato ki-, illetve

! Jelen kutatasi eredmények megjelenését a ,Telemedicina-fokusza kutatésok or-
vosi, matematikai és informatikai tudomanyteriileteken” cimd, TAMOP-4.2.2.A-
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mogatasaval, az Eurdpai Szocialis Alap tarsfinanszirozasaval valosul meg. A kutatas
tovabba a 108762 szamiu OTKA tamogatéasaval jott 1étre.
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belégzés. A természetes kommunikacio soran a hallgatok egyidejtleg dekddoljak
a kiilonb6z6 modalitasokbol érkezs (vizualis és auditiv) informéciokat, a mul-
timodalis percepcié soran a feldolgozasi miiveletek nem csupan a hallottakra,
hanem a latottakra is kiterjednek.

A nevetések a spontén beszéd relative gyakori kiséréjelenségei, amelyek sza-
mos funkcioval rendelkezhetnek. Gyakorisagat tekintve spontan tarsalgasokban
1-3 elsfordulast adatoltak percenként [10,11], de természetesen a nevetés el6for-
duléasat sok tényez6 befolyasolja, igy példaul a beszédtéma, a kontextus, a tarsal-
g6 partnerek ismeretsége, valamint a hierarchiaviszonyok. A nevetés funkci6jat
tekintve altalaban a beszéls érzelmi allapotanak jel6lGje, az 6rom fajspecifikus
jelz6je, a humor velejaroja. Tarsas jelzés, tarsadalmilag kialakitott, konnyen de-
kodolhato jelenség. A kutatok szaméra azért lehet fontos a nevetések kiilonbozd
szempontu vizsgalata, mert altala tobbet tudhatunk meg az emberi viselkedés-
r6l, a szocialis interakcid szervezédésérsl. A nevetés a tarsalgasban szamtalan
funkciot tolthet be; gyakran kontextualizacids utasitasként vagy értelmezési ke-
retet pontosito jelzésként miikodik, utélag pontosithatja, illetve eleve kijel6lheti
a tarsalgasi stilust és a hozzatartozo értelmezési keretet [12,13].

A kutatasok tobbsége elkiilonit nevetéstipusokat. Giinther [14] a diskurzus
szerkezeti szervezGdése szerint az alabbi tipusokat kiilonbozteti meg: csatlakozd/
baratkozo, kontextualizalo, ellenkezs/kihivo, reflexiv, heterogén nevetés, vala-
mint a be nem sorolhaté esetek (Giinther [14]: 153-161; idézi Hamori [13]: 116). A
perceptudlis benyomés szerint Campbell és munkatarsai [4] négy fonetikai tipusra
osztottak a nevetéseket: zongés nevetés, kuncogas, levegds és nazalis nevetés. A
produkcios oldalrél vizsgalva az akusztikum alapjan a f6 megkiilonboztets jegy,
hogy a nevetés zongével vagy a nélkiil valosult meg (igy megkiilonboztethetsk
pl. zongés énekszert, zongétlen horkantasszerzt vagy kevert tipusok, vo. [15]). A
nevetés produkcidjat tekintve a tarsalgd partnerek részvételének szempontjabol
megkiilonboztetheték az alabbi tipusok: 6nallé nevetés, egyilittnevetés, nevetés
a tarsalgo partner beszéde alatt (hattércsatorna-jelzésként), nevetss beszéd, ke-
vert tipus [11,16]. A korabbi akusztikai vizsgalataink alapjan megallapithato
volt, hogy ezek a tipusok eltérs idGtartamban, valamint eltéré harmonikus-zaj
arannyal (HNR) jelennek meg.

A nevetések akusztikai jellemzGit szamos tanulméany elemezte a nemzetkozi
szakirodalomban [17,18,15,19], a magyar nyelvre vonatkozdan azonban alig akad
ilyen jellegti munka [11,16,20]. A vizsgalatok szerint a nevetések akusztikai jellem-
z61 (FO, formansok, amplitudo, zongemindség) a beszédhez hasonlatosak, azok
hehezetes CV /hV/ szotagok sorozataként realizalodnak, bar a beszédhez képest
hosszabb zongétlen résszel valosulnak meg. A szoveges részektél valo elkiiloni-
téstikben (a nevetések detektalasaban) nagy szerepet jatszik a zongétlen-zongés
rész aranya. Két, amerikai angol beszéls (egy né és egy férfi) nevetéseit vizsgalva
kimutattak, hogy egy szétagnyi nevetés atlagos idétartama 204, illetve 224 ms, és
a nevetések atlagosan 6,7, illetve 1,2 szotagbol allnak [17]. A tovabbi eredmények
szerint a nevetés produkci6jaban mésodpercenként atlagosan 4,7 szoétag adatol-
hato, ami nagy hasonlosagot mutat az (angol, francia és svéd) olvasott mondatok
masodpercenkénti szotagszdmaval. Német és olasz anyanyelvii beszélsk esetében
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azt talaltak, hogy a nevetések atlagos idGtartama 798 ms ndéknél és 601 ms fér-
fiaknal, valamint hogy az alaphangmagasséig atlagosan 472 Hz n6knél és 424 Hz
férfiaknal, tehat a beszéd és a nevetések megkiilonbozteté-sében az alapfrekven-
cia értékének is jelentds szerepe van [18]. Bachorowski és munkatarsai [15] Gssze-
hasonlitottak szakirodalmi adatokat a nevetések atlagos alapfrekvencia-értékeire
vonatkozolag, amelyek nék esetében 160 és 502 Hz, férfiak esetében 126 és 424
Hz kozotti értékkel jelentek meg a kiilonbozd kutatasokban. A magyar neveté-
seket a BEA adatbazis [21] hanganyagaiban vizsgaltak, és azt talaltak, hogy az
atlagos idétartamuk 911 ms (atlagos eltérés: 605 ms), atlagos FO-értékiik 207 Hz
(atl. elt.: 49 Hz) férfiaknal, 247 Hz (atl. elt.: 40 Hz) ndknél. A nevetések szdmos
akusztikai paraméterben (jitter, shimmer, jel-zaj viszony, FO-atlag) szignifikan-
san kiilonbséget mutattak a beszédszegmentumokhoz (jelen esetben szavakhoz)
képest, ami megkonnyitheti az elkiilonitésiiket a széveges részektdl.

2. Nevetések felismerése

A nevetések automatikus osztalyozasa megkozelitSleg egy évtizedes multra te-
kint vissza. A nevetések leggyakrabban 6nalloan fordulnak els, egy résziik azon-
ban nem 6nélléan, hanem a beszéddel egyidejiileg jelenik meg a tarsalgasok-
ban [22,23], de gyakoriak az egyiittnevetések is, vagyis amikor két beszél§ szi-
multan nevetése hangzik el. Kennedy és Ellis [2] tanulmanyukban az atfeds ne-
vetéseket is elemezték, a detektalasukhoz SVM-et hasznéltak osztalyozo algo-
ritmusként (az MFCC-t, a spektralis ingadozast és a két asztali mikrofon jele
kozotti id6beni eltéréseket vizsgalva). A rendszeriikkel 87%-os helyes osztalyo-
zasi eredményt értek el. A Chist Era JOKER projekt keretein beliil Tahon és
Devillers a pozitiv és a negativ hangulati nevetések automatikus detektalasat
tizték ki célul [24]. A nevetéseket az alaphangmagassaggal, a forménsaival, inten-
zitasukkal és spektralis jellemzdikkel reprezentaltak. A kutatasukban a WEKA
szoftver SMO osztalyozot hasznaltdk RBF kernelfiiggvénnyel. A tanito korpusz-
ban a pozitiv nevetések szama 140 db volt, mig a negativ nevetéseké 117 db. A
tesztadatbéazis 48 pozitiv nevetést tartalmazott, és 27 negativat. Az eredmények
szerint a pozitiv nevetések F-értéke 64,5%, mig a negativaké 28, 5% volt.
Szamos kutatas tiizte ki céljaul a nevetések automatikus felismerését. Truong
és van Leeuwen [1,3] Gauss-keverék modellel és perceptudlis linearis predikeios
(PLP) akusztikai el6feldolgozasi eljarassal mutattak ki 87,6%-os helyes oszta-
lyozési eredményt. A PLP egyiitthatoinak szama befolyéassal lehet a nevetések
osztalyozasi eredményére. Petridis és Pantic [25] kutatasukban kimutattak, hogy
ha 13 egytlitthatét tartalmazé PLP-t hasznilnak feed-forwald neuralis halézattal
kombinéalva, akkor az F-érték 64%, mig egy méasik munkajukban 7 egyiittha-
tot tartalmazo PLP-vel 68% volt [26]. Reuderink és munkatéarsai [27] a PLP-
RASTA jellemz6t hasznéltak a nevetések detektélaséara, illetve GMM és HMM
osztalyozot. Az eredmények azt mutattak, hogy a GMM osztalyozo kicsivel jobb
eredményt adott (atlagos AUC-ROC 0,825), mint a HMM (atlagos AUC-ROC
0,822). A PLP jellemz8 mellett igen népszert az MFCC akusztikai reprezentacio.
Ahogy a PLP esetén, ugy az MFCC egyiitthatéinak szaméanak megvalasztasa sem
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egyértelmd. Kennedy és Ellis [2]| csak az els6 6 MFCC egyiitthatot hasznaltak, és
hasonlo eredményt érték el, mint a 13 egyiitthatot tartalmazo MFCC-vel. Mindez
arra utalhat, hogy a nevetések megkiilonboztets akusztikai jellemz6it az alsobb
frekvenciasavokban érdemes keresni. A spektralis akusztikai jellemzSk mellett
vizsgaltdk a prozodia szerepét a nevetések detektaldsaban. Az eredmények azt
mutattak, hogy a prozédia jol reprezentilja a nevetések dinamikus jellemzsit
[1,28].

Szamos kutatas nem egy-egy akusztikai jellemz&t alkalmazott, hanem t6bb
jellemz6 kombinaciojat. Knox és Mirghafori [6] neuralis halozatok alkalmazasa-
val (MFCC és alaphangmagassiag kombinalt paraméterekkel) 90% folotti teljesit-
ményt értek el a nevetések detektalasaban. Hasonldéan, a magyar spontan beszéd-
bdl szarmazo nevetések esetében is 90% folotti eredményt mutatott a nevetések
és a beszédszegmensek osztalyozasa GMM-SVM kevert modszerrel MFCC, PLP
és akusztikai paramétereken tesztelve [16]. Egy maésik vizsgalatunkban [29] kii-
16nb6z6 osztalyozasi technikakat és ezek kombinacioit (GMM-ANN, GMM-SVM)
alkalmaztuk a nevetések és a szavak osztalyozasahoz. A legjobb eredményt (EER:
2,5%) az MFCC és az akusztikai paraméterek hasznalataval a GMM és SVM
kombinalt osztéalyozdval értiik el.

Az akusztikai jellemzk mellet fontos kérdés, hogy milyen osztalyozé elja-
rast érdemes alkalmazni a nevetések detektalasdban. A kutatasok tobbsége vagy
SVM-et [27], vagy GMM-et [1,27,30], vagy ANN-t [6,25,26,28] alkalmazott. Az
utobbi években a beszédfelismerés teriiletén, a keretszint fonémaosztalyozas fel-
adataban uralkodéva valt a mély neuralis halok (DNN-ek) hasznalata, melyek
hattérbe szoritottak a korabban dominans GMM-eket. Korabbi kisérleteink so-
ran mi is kiemelked§ eredményeket értiink el a hasznalatukkal mind magyar [7,8],
mind angol [9] nyelven. Jelen dolgozatban mély neuralis halokat alkalmazunk a
nevetés felismerésére. A korabbi megkdzelitéseinkkel ellentétben, ahol az egész
szegmensre illesztettiink GMM-et, majd a modell paraméterei alapjan végeztiik
el a dontést, most kizardlag keretszinti felismerést végziink; a szegmensszin-
tld dontést a keretszinti valoszintiségek szorzata alapjan hozzuk meg. Korabbi
modszeriink kézenfekvének tiing adaptalasa méar csak azért sem jarhaté at, mert
a GMM-mel szemben egy DNN nehezen interpretdlhato, és nagysagrendekkel
tobb paraméterrel (stllyal) is rendelkezik.

3. Mély neuralis halok

A beszédfelismerés teriiletén, a lokalis valoszintiség-eloszlasok modellezésére ha-
gyomanyosan GMM-eket volt szokas hasznélni, azonban ezeket a mély neuralis
halok az utébbi par évben szinte teljesen kiszoritottak. Ennek oka, hogy a mély
neuralis halok joval nagyobb pontossagot képesek elérni ebben a feladatban (1.
pl. [9,31]), mikdzben elérhetGvé valtak azok a hardverek, melyekkel a mély ne-
uralis halok viszonylag gyorsan betanithatok és kiértékelhetsk.

A hagyomanyos halozatok esetében egy vagy maximum két rejtett réteget
szoktunk csak hasznalni, és a neuronok szaméanak névelésével probaljuk javitani
az osztalyozasi pontossagot. Az utobbi iddk kisérleti eredményei azonban amel-
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1. abra. A szigmoid, tanh és rectifier aktivaciés fliggvények

lett szolnak, hogy — adott neuronszam mellett — t6bb réteg hatékonyabb repre-
zentaciot tesz lehetové [32]. Az ilyen sok rejtett réteges, ,mély” architekturanak
azonban nem trivialis a betanitdsa. A hagyomanyos neuronhalok tanitasara alta-
ldban az tn. backpropagation algoritmust szokas hasznélni, ez azonban ketténél
tobb rejtett réteg esetében egyre kevésbé hatékony. Ennek egyik oka, hogy egyre
mélyebbre hatolva a gradiensek egyre kisebbek, egyre inkabb eltiinnek (,vanish-
ing gradient”), ezért az alsobb rétegek nem fognak kell6képpen tanulni [32].

A mély neuralis halok tanitasara elGszor Hinton et al. javasolt egy mod-
szert [33]. Ebben az eljarasban a tanitas két lépésben torténik: egy feliigyelet
nélkiili el6tanitast egy felligyelt finomhangolasi 1épés kiovet. A feliigyelt tani-
tashoz hasznélhatjuk a backpropagation algoritmust, az elGtanitashoz azonban
egy 1j modszer, a DBN elStanitas sziikséges. Ez az inicializalasi 1épés, habar
megnoveli a végiil betanitott neuralis halé pontossigat, elég koriilményessé és
idGigényessé teszi a tanitasi folyamatot.

Ennek egy alternativajaként javasolta Seide et al. a diszkriminativ elGtani-
tast [31]. Ebben az elsé 1épésben hagyoméanyos modon egy egyetlen rejtett ré-
teget tartalmazo neuralis halot tanitanak be. Ezutan minden lépésben eldobjak
a kimeneti réteget a hozzé tartozéd silyokkal egyiitt, majd a halot kiegészitik
egy ujabb rejtett réteggel és egy kimeneti réteggel. Az 0j kapcsolatokat véletlen
sulyokkal inicializaljak, és ezt a halot tanitjak a hagyoméanyos modon (altala-
ban backpropagation eljarassal). Ezeket a lépéseket ismétlik mindaddig, mig a
tervezett szamu rejtett réteget el nem érik.

A harmadik megoldas, mellyel a mély neuralis halok tanithatova valnak, nem
egy 4j tanitasi modszer, hanem a rejtett rétegek neuronjainak aktivacios fiigg-
vényének lecserélése. A hagyoményos szigmoid (vagy ennek skalazott valtozata,
a tanh) fliggvény helyett az an. linedris rectifier figgvényt alkalmazva (1. 1. ab-
ra) az Osszes rejtett réteg tanithatova valik szimplan backpropagation modszer-
rel [34], ugyanakkor sziikség van a stlyok regularizaciojara (pl. L1 vagy L2 norma
hasznalataval).

Korabbi kisérleteink sordn mindharom megkozelitést teszteltiik mind angol,
mind magyar nyelvi szoveg fonémafelismerése soran |7,35]. Tapasztalataink sze-
rint a legjobb eredményt a rectifier aktivacios fliggvény hasznélata hozta, mi-
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kézben ez bizonyult a leggyorsabbnak is, ezért kisérleteinkben ezt a fajta halot
fogjuk alkalmazni.

4. Kisérletek és eredmények

A jelen kutatasban a nevetést tartalmazo és azt nem tartalmazo keretek elkiiloni-
tésére hasznaltunk mély neuralis halot; a kimeneti réteg két neuronja felelt meg
ennek a két osztalynak. Kisérleteinket magyar spontan beszédbdl vett nevetés- és
beszédrészleteken végeztiik, melyek a BEszélt nyelvi Adatbazisbol (BEA, [21,36])
lettek kivalogatva. A BEA kiilonb6z6 tipusi spontan beszédet tartalmaz: nar-
rativa, véleménykifejtés, harom f6s tarsalgas. A jelen kutatéashoz 75 adatkozls
felvételét valasztottuk ki, atlagosan 16 percet egy beszél6tsl. A hanganyagok-
ban megjelend Gsszes nevetést manuélisan cimkéztiik fel a Praat programban.
Ugyanezekt6l a személyektsl az elhangzott nevetések szamaval nagysagrendileg
megegyezé mennyiségii beszédszegmenst valasztottunk ki. Osszesen 331 nevetés-
és 320 beszédszegmenst hasznaltunk, melyekbdl 463-ra tanitottunk, és 188 szeg-
mens keriilt a teszthalmazba. A tanit6 adatbézis 240 nevetést és 223 beszédszeg-
menst tartalmazott, mig a tesztadatbézis 91 nevetést és 97 beszédszegmenst.
Mivel az adatmennyiség nem tul nagy, kiilon fejlesztési halmaz definiadlasa he-
lyett tizszeres keresztvalidaciot (cross-validation, CV) alkalmaztunk.

Sajat neuralishalo-implementacionkat hasznaltuk, mellyel kordbban sok kii-
16nb6z6 teriileten értiink el jo eredményeket (pl. [9,37,38,39]). A neuralis ha-
lokat keretszinten tanitottuk. A GMM-ek esetében bevettnek szamité MFCC
és PLP jellemz6k mellett kiprobaltuk az FBANK jellemzokészletet, amely 40
Mel sztir6sor energiaibdl, illetve azok els6- és masodrendd derivaltjaibol all [40].
Alkalmaztuk azt a fonémaosztalyozas esetén bevett megoldast is, hogy a szom-
szédos keretek jellemzévektorait is felhasznaltuk az egyes keretek osztéalyozésa
soran. Az alkalmazott neuralis halok el6zetes tesztek eredményei alapjan harom
rejtett réteggel rendelkeztek, melyek mindegyikében 256 rectifier fliggvényt al-
kalmazo neuron volt, mig a kimeneti rétegben softmax fliggvényt hasznaltunk. A
salyokat L2 regularizéacioval tartottuk kordaban. A keretszinti valoszintiségbecs-
léseket szegmensenként és osztélyonként (nevetés, ill. beszéd) osszeszoroztuk, és
a szegmenst abba az osztélyba soroltuk, amelyre ez az érték magasabb volt.

Mivel a neuralis halo tanitasa sztochasztikus folyamat (kszonhetSen a stulyok
véletlen inicializdlasanak), a tizszeres keresztvalidacié minden esetére 6t-6t halot
tanitottunk. Ezekbdl 6t halot értékeltiink ki a teszthalmazra, majd az egyes
kiértékelésekre kapott eredményeket Osszegeztiik.

4.1. Eredmények

Az egyes jellemzskészletekkel, valamint a szomszédos keretek szamaéaval elért ke-
retszint{ pontossagértékeket a 1. tablazat, mig a szegmensszintiieket a 2. tablazat
tartalmazza. Egy-egy jellemz6készleten belil a legjobb értékeket (0,2% ttiréssel)
kiemeltiik.
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1. tablazat. A kiilonbo6zo jellemzdkészletek és szomszédszamok hasznalatéval elért ke-
retszintd pontossagértékek

Jellemz6- Keresztvalidacio Teszthalmaz
készlet |N Pr. [ Re. [ F [ Acc. Pr. [ Re. [ F [ Acc.

1) 72,3% | 79,9% | 75,9% | 84,3% || 49,8% [89,3% | 63,9% | 72,1%
51| 76,4% | 81,6% | 79,1% | 86,6% || 54,2% | 89,1% | 67,4% | 76,1%

MFCC 91 78,8% | 82,3% | 80,5% | 87,7% || 64,1% | 85,8% | 73,4% | 82,8%
13(/79,3% | 82,1% | 80,7% | 87,8% || 63,7% | 84,1% | 72,5% | 82,3%
17]79,1% | 81,5% | 80,3% | 87,6% || 64,9% | 82,3% | 72,6% | 82,8%
1] 76,2% | 78,8% | 77,5% | 85,8% || 52,4% | 84,1% | 64,6% | 74,5%
51 80,7% | 81,3% | 81,0% | 88,2% || 63,1% | 87,1% | 73,2% | 82,3%

PLP 91 80,6% | 81,9% | 81,3% | 88,3% || 65,1% | 86,7% | 74,4% | 83,4%
13]| 81,5% | 79,8% | 80,6% | 88,1% || 65,3% | 85,4% | 74,1% | 83,4%
17| 81,3% | 78,1% | 79,7% | 87,7% || 62,8% | 85,3% | 72,3% | 81,9%
11/99,1% [99,8% [99.5% |99,7% || 97,6% | 99,3% | 98,4% | 99,1%
51 98,7% | 99,6% | 99,2% | 99,5% || 95,4% |99,3% | 97,3% | 98,5%

FBANK |9 98,0% | 99,5% | 98,7% | 99,2% || 95,2% [99,2% | 97,1% | 98,4%
13| 97,7% | 99,2% | 98,4% | 99,0% || 94,5% | 98,9% | 96,6% | 98,1%
17\ 97,4% | 99,0% | 98,2% | 98,9% || 93,0% | 98,8% | 95,8% | 97,6%

Lathato, hogy mig MFCC jellemz&készlet esetén 9-17 szomszédos kereten
egyiitt tanitva kapjuk a legjobb keretszinti értékeket, PLP esetén ez 9-13 keret,
ennél nagyobb szomszédsagot hasznalva mar romlanak az eredmények, FBANK
esetén pedig szomszédok nélkiil tanitva kapjuk meg az optimumot. Az MFCC
és a PLP hasznalataval kapott értékek esetén megfigyelhets egy eltolodas a pon-
tossag (precision) és a fedés kozott a keresztvalidacioval, illetve a teszthalmazon
kapott értékek kozott; ennek oka valészintleg az, hogy a két halmazon beliil a
két osztaly példainak ardnya nem ugyanaz.

A szegmensszintii pontossagok lényegesen magasabbak a keretszintiieknél,
ami érthetd, hiszen egy szegmens pontos besorolasahoz elég, ha a benne talalha-
t6 keretek tObbségét jol osztalyozzuk. MFCC esetén ezuttal is 9-13 szomszédos
kereten tanitani tinik az optimaélis valasztadsnak, mig PLP hasznalataval ez 5—
9. Ezekben az esetekben is megfigyelhets az eltolodés a fedés és a pontossag
(precision) kozott a keresztvalidacios és a teszthalmazon mért értékek kozott.
Az FBANK jellemz&készletnél 1, illetve 5 szomszédos keretre is tokéletes oszté-
lyozéast kapunk, tobb szomszédot hasznalva ez keresztvalidacié sordn egy picit
romlik, de mindig 99% {616tt marad.

Az FBANK jellemz&készlet kiugré eredménye valoszintileg annak kdszonhetd,
hogy az eredeti beszédhanghoz kozelebb all6 jellemzdket tartalmaz. Valoszintileg
a nevetés felismeréséhez néhany kitiintetett frekvenciasav vizsgéalata fontos, és
ezek sokkal jobban detektalhatdak ebben a sztirésorokbol allo jellemzkészletben,
mint akir az MFCC-ben, akiar a PLP-ben. Ehhez azonban neuralis halé hasz-
nalatara van sziikségiink, mivel GMM-et csak dekorrelélt jellemzskészletre lehet
tanftani (a tesztelt jellemz6k koziil ilyen a MFCC és a PLP).
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2. tablazat. A kiilonb6z8 jellemzdkészletek és szomszédszamok hasznalatéaval elért szeg-
mensszintd pontossagértékek

Jellemzs- Keresztvalidacio Teszthalmaz
készlet |N Pr. [ Re. [ Fy [ Acc. Pr. [ Re. [ F [ Acc.

11 98,8% | 85,2% | 91,5% | 92,4% || 86,1% | 94,9% | 90,3% | 89,5%
5] 98,6% | 88,3% | 93,1% | 93,7% || 90,4% | 96,7% | 93,4% | 93,0%

MFCC 91 98,0% | 89,1% | 93,3% | 93,9% || 97,5% | 95,5% | 96,5% | 96,4%
13|| 97,4% | 90,0% | 93,5% | 94,0% || 96,2% | 93,4% | 94,8% | 94,7%
17| 96,6% | 88,1% | 92,1% | 92,7% || 96,7% | 89,3% | 92,8% | 92,9%
11 98,2% | 85,1% | 91,2% | 92,1% || 86,4% | 94,2% | 90,1% | 89,4%
5199,1% | 88,3% | 93,4% | 94,0% || 93,8% | 96,3% | 95,0% | 94,8%

PLP 91 98,7% | 88,3% | 93,2% | 93,8% || 94,4% | 97,3% | 95,8% | 95,6%
13} 98,7% | 85,0% | 91,3% | 92,2% || 94,5% | 95,9% | 95,2% | 95,0%
17] 98,2% | 81,9% | 89,3% | 90,5% || 93,0% | 93,2% | 93,1% | 92,9%
1(/100,0%]|100, 0%(100, 0% 100, 0%||100, 0%|100, 0%|100, 0%|100, 0%
5 {/100,0%|100,0%|100, 0%|100, 0%|[100, 0%|100, 0%|100, 0%|100, 0%

FBANK | 91/100,0%| 99,7% | 99,9% | 99,9% |/100,0%|100, 0%|100,0%|100, 0%
13} 99,6% | 99,6% | 99,6% | 99,6% {100,0%|100,0%|100,0%|100, 0%
17( 99,4% | 99,3% | 99,3% | 99,4% {100,0%|100,0%|100,0%|100, 0%

4.2. A felhasznalt jellemzgk vizsgalata

Tesztjeink soran az FBANK jellemzskészlettel meglepGen jo eredményeket kap-
tunk. Ez a jellemzdkészlet az eredeti hanghoz kozelebb &llo, jobban interpre-
talhato, mint akar az MFCC, akar a PLP. Az is nyilvanvald, hogy az egyes
frekvenciasavok nem ugyanolyan mértékben segitenek a mély neuralis halonak a
nevetést tartalmazé keretek azonositdsaban. Ezért a kévetkezd részben kisérleti-
leg rangsoroljuk, hogy az egyes savok mennyire jarulnak hozza a mély neuralis
halé pontossaganak eléréséhez.

A jellemzdkészletben 123 attributum van; nyilvanvalo, hogy az 6sszes lehetsé-
ges részhalmaz letesztelése aranytalanul sok id6t emésztene fel. Ezért els 1épés-
ben sorba rendeztiik a jellemzoket; a sok lehetséges mod koziil mi ezt is a (mar
betanitott) neuralis halok segitségével tettiik meg. Egy neurdlis halé bemeneti
rétegének neuronjai a jellemzdéknek felelnek meg (amennyiben nem hasznaljuk a
szomszédos keretek jellemz6it), igy az egyes neuronokbol kimend sulyok osszessé-
ge (valamilyen mértékben) tiikrozi az egyes jellemzdk fontossagat. Mivel a sulyok
valds szamok, érdemes az egyes jellemz6khoz tartozo silyok négyzetosszegét ven-
ni: minél nagyobb ez az érték, annal fontosabbnak itéli az adott neuralis héalo a
jellemz6t. Ezutan a jellemz6ket ezen érték alapjan csokkend sorrendbe rendeztiik,
és mindig az els6 N db attribitum hasznélataval tanitottunk neuralis halokat.
(A kisérleti koriilmények megegyeztek a 4. fejezetben bemutatottakkal.) Az el-
ért pontossagértékek a 2. és 3. abran lathatoak. A keretszintdi pontosségértékek
mar 15 jellemz8 hasznalataval eljutnak 97 — 99% kozé, mig a tokéletes szegmens-
szint{ osztalyozashoz 13 jellemz6 is elegendd. Ez igazolta azt a hipotézisiinket,
hogy csak néhany frekvenciasav vizsgalata alapjan is nagy pontossaggal eldont-
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3. abra. A mély neuralis halokkal elért szegmensszintd pontossagértékek a hasznalt
jellemzsk szaméanak fiiggvényében.

hets, hogy az adott keret vagy szegmens nevetést tartalmaz-e. A kivélasztott
frekvenciasav-jellemzdk a 4. abran lathatok. Az egyszertiség kedvéért nem abra-
zoltuk az energiat, amely meglepé modon nem szerepelt a kivéilasztott jellemzsk
kozott; illetve eltekintettiink az elsé- és masodrendi derivaltak megjelenitésétsl
is. A tizenot jellemzd koziil egyébként tiz volt frekvenciasav-sziirs, kettd elsé-,
harom pedig masodrendd derivalt.

5. Osszegzés

A jelen kutatasban mély neuralis halozatokat hasznaltunk a nevetés keretszinti
automatikus felismeréséhez. A kutatas soran vizsgaltuk, hogy mely akusztikai
jellemz6k alkalmasabbak a nevetés azonositasara. Az akusztikai jellemzsk koziil
a nevetésfelismerés szakirodalmaban hasznalt MFCC-t és PLP-t vettiik gorcsé
ala, illetve a mély neurélis halézatokhoz kiviléan alkalmas FBANK jellemzét.
Vizsgaltuk tovabba azt, hogy a keretszintd felismeréskor hany szomszédos kere-
ten érdemes tanitani. A jellemzdkészlet mellett vizsgaltuk, hogy mely frekvencia-
savok vesznek részt a mély neuralis halozatokkal torténd nevetésfelismerésben.
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4. abra. Egy nevetésszegmens spektrogramja (fent), valamint az ebbdl kinyert BANK
jellemzdkészlet és azon a 15 kivalasztott jellemz6hoz tartozo frekvenciatartomanyok
(lent)

Ennek elemzéséhez a mély neuralis halozat kimeneti silyait hasznéltuk fel, illetve
annak alapjan rangsoroltuk az egyes frekvenciasavokat. Az eredmények azt mu-
tattak, hogy a legjobb eredményt akkor kaptuk, ha az akusztikai jellemzk koziil
az FBANK reprezentaciot hasznaltuk a mély neuralis halozatok tanitasahoz. A
szomszédos keretek szaménak tekintetében az MFCC és a PLP hasznalatakor
érdemes nagyszamu szomszédos kereten tanitani, ugyanakkor az FBANK eseté-
ben szinte nincs is sziikség szomszédos keretekre. A jellemzovalogatas soran azt
talaltuk, hogy mér 15 jellemzd felhasznalasakor is igen magas pontossigi muta-
tot kapunk. Mindez azt bizonyitja, hogy az egyes frekvenciasavok nem egyenls
modon vesznek részt a nevetés azonositasaban.

Osszességében elmondhat6, hogy a mély neuralis halézatok jol alkalmazha-
tok a nevetések automatikus osztalyozasaban a korabbi kisérletekben hasznalt
GMM-SVM-mel ésszehasonlitva is. Az FBANK jellemzdkinyerés esetén a korab-
bi, ugyanezen korpuszra vonatkoz6 eredményeket feliil is teljesiti. A kutatasunk
egy djabb bizonyiték arra, hogy milyen kivaloéan alkalmazhat6é a mély neuralis
halézat szinte barmely beszédtechnologiai kihivasban.
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