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Fundamental frequency (FO0) is the acoustic measure of the vocal folds’ vibration. It is
considered to be one of the most important prosodic features characterizing speech and
speaker. This study considers two aspects: describing FO and its modeling for speaker
recognition. The FO was parsed using ACF (autocorrelation function). The article
presents a model for short-term FO, combining parametric (refering to the statistical
properties of the FO distribution) and non-parametric (analyzing the density function of
the distribution by histograms) approaches. The database of the research consists of nar-
rative and spontaneous speech samples of 20 male Hungarian speakers. The acoustic
analysis was conducted using Praat 4.5. The statistical analysis was carried out using
SPSS 13.0. The identification was performed using MATLAB 7.0. This study shows that
FO may provide additional information for the speaker identification.

Bevezetés

Napjainkban a beszélé személyének azonositasa egyre nagyobb figyelmet
kap. Kommunikécidé kozben a besz€ld felek képesek felismerni, azonositani
partnereiket beszédiik alapjan akar kozvetlen beszélgetés kdzben, akar telefonon
keresztiil, rddidban vagy egyéb kommunikacids csatornan keresztiil. Ha a be-
sz¢l0 személy ismert a hallgaté szdmara, akkor felismerhetd hangjanak hangszi-
nezete, beszédstilusa alapjan (Hautaméki, 2005). Ha nem, akkor szdmos becslést
tesziink a beszélo testi jegyeire: kordra, érzelmi allapotara, sulyara €s magassa-
gara (Gosy, 2001a). Az agy egy beszédrészlet észlelésekor tobbfele dontést hoz:
dekodolja a beszédet gy mint nyelvi lizenetet, azaz hogy milyen szavak, mon-
datok hangzottak el (beszédpercepcid, megértés), valamint megitéli példaul a
besz¢€ld szemely korat €s hangulatat is (Gosy, 2001a, hivatkozva Fujimura-ra,
1972-ben; Gocesal, 1998). A beszélofelismerés is két 0sszefliggd, de nem azonos
paraméterbdl tevodik Ossze: nyelvi és nem nyelvi informaciobol, amelyet ugya-
nazon akusztikai jel hordozhat. Batliner, Steidl és Noth szerint példaul az érdes
hang jelezheti egy bemondas végét (nyelvi), kifejezhet unalmat (nem nyelvi)
vagy lehet a beszéld személy hangszalagjainak a jellegzetessége (nem nyelvi)
(B6hm, 2007 hivatkozva Batliner-Steindl-N6th-re, 2007). A beszéd nem nyelvi
jellemzdi kozott megkiilonboztetiink egy spektralis vetiiletet €s a beszéldben ki-
alakult neuralis spektralis vetiiletet. A beszéld felismerése fligg attol is, hogy
létezik-e a besze€l6tdl szarmazo minta, illetve attol, hogy ez a minta milyen
akusztikai jeggyel rendelkezik (Gosy, 1999). A beszédhangbol leképezett
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neuralis spektralis jegyek egy besz€lon beliil kisebb varianciat mutatnak, mint a
kiillonb6zd beszeélok kozott: ezért i1s mehet végbe a beszéléfelismerés. A
spektrogramok mindig egyediek, a neuralis spektrogramok pedig sziikségsze-
rlien valamiféle altalanositott képek kell, hogy legyenek (Gosy, 2001). Alapvetd
kérdésként felmeriil az, hogy ezek a neuralis spektrogramok milyen 6sszeflig-
gésben vannak az egyén adott spektrogramjaival.

A beszélofelismerésre kiilonbozé elméletek jottek létre. Van Lancker,
Kreiman és Emmorey (1985a) munkajukban alapul vették a jegymodellt, €s to-
vabbfejlesztették azt. Gestalt-modelljiikben azt feltételezik, hogy a beszéld-hall-
gatd parosnak a rendelkezésre all6 jegyhalmaz redundéns, igy elégséges azok
koziil néhanyat felismerni az azonositashoz (Gestalt-zaras) (Van Lancker,
Kreiman és Emmorey-re 1985; késobb ebbdl alakult ki Kreiman és Papcun 1991
prototipus modellje: a multimodalis személyfelismerés modell). A késébbi
multimodalis modellekben (Von Kriegstein és Giraud, 2006) 6sszekapcsoltak az
arcfelismerést a beszédfelismeréssel. A kisérleteikkel azt bizonyitottadk, hogy a
hang- és arcfelismeré teriiletek szorosan Gsszekapcsolva, egymast kiegészitve
mitkddnek, igy az arc és a hang mintegy multimodalis Gestaltként miikodik:
csak a hangot érzé¢kelve az agy befejezi a személysémat, azaz melléteszi az ar-
cot, hogy a késdbbi személyfelismerest ezzel segitse (Von Kriegstein €s Giraud,
2006). A prototipus modell szerint tehat elégséges egy vagy néhany paraméter
vizsgalata, modellezése ahhoz, hogy a besz¢ld személyt azonositani lehessen. A
kérdés azonban az, hogy mely vagy melyek ezek a beszédakusztikai jegyek. Az
akusztikai fonetikai kutatasok kezdetén a beszéd akusztikai paraméterei koziil a
maganhangzok harmadik forménsat gondoltak azonositd jegynek, majd késobb
az alaphangmagassagot. A kilencvenes évektdl a kutatdsok nagy része a spekt-
rografiai eljarasokra 6sszpontosult (MFCC).

A hangszalagok kvézi-periodikus rezgésének eredménye a zonge, amely az
alaphangbol és a felhangokbol tevédik ssze. Az alapfrekvencia tehat jellemz6
akusztikai paramétere a beszédnek, amely a beszédhang legkisebb frekvencidju
Osszetevoje (jele FO). A beszéd soran az alaphangbdl és felhangokbdl 4116 zonge
athalad az iiregrendszeren (garatiireg, szdjlireg, orriireg), amely rezonatorként
muikodik. A zonge sajat frekvenciaibol az lireg a sajatfrekvencidjanak megfeleld
vagy ahhoz kozel es6é felhangokat (felharmonikusokat) felerdsiti. Igy bizonyos
frekvenciakon energia-koncentratumok jonnek létre, amelyeket formansoknak
nevezink (Gosy, 2004).

Korabbi vizsgalatokbol tudjuk, hogy az alapfrekvencia értéke megfeleld ko-
rilmények kozott elégséges jegy lehet a beszéld személy felismeréséhez (Rose,
2002). Ez lehet személyazonosito jegy a beszélok megkiilonboztetésére nemcesak
a nemek tekintetében, de azonos nemiieken beliil is, ha az alapfrekvencia atlaga
jol elkiilonithetd egymastol (Rose, 2002; Ezzaidi, et al., 2001; Asami, et al.,
2003). Az alaphang szamos lehetdséget nyujt arra, hogy egyéb akusztikai para-
métereket nyerjiink ki beldle a felismerés szdmara (példaul az érdes zongét) (de
Cheveigné & Kawahara, 2002; Béhm, 2006). Megallapitottak azt is, hogy az FO
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fliggetlenebb a kommunikacids csatornatol, tehat nem vagy csak alig torzul a zaj
altal vagy specidlis koriilmények hatasara (de Cheveigné & Kawahara, 2002).
Korabban csupan az alapfrekvencia atlagat, vagyis az atlagos alapfrekvencia-
értéket hasznaltdk azonositd jegyként. Az alapfrekvencia értékeinek feldolgoza-
sara szamos modszer alakult ki. Irena Chmielewska munkdajdban az alapfrekven-
ciat és az intenzitast hasznélta fel beszéldazonositasra egy szovegfiiggd rend-
szerben. Labutin, Koval és Raev (2007) az alapfrekvencia értékeinek statisztikai
alapu elemzését hajtotta végre egy 126 beszElo telefonbeszélgetését tartalmazd
adatbazisban (Labutin, et al., 2007 hivatkozva RUSTEN adatbazisra, 2003).
Svéd nyelvben Joan Lindh publikalta azt a 109 fiatal besz€lon végzett kisérletét
(a kisérletben a svéd adatbazist haszndlta, amelyben 17 éves fiatalok spontan
beszédét rogzitették), amelyben az adatkozlOk alapfrekvencidjanak értékét leird
modon jellemezte (Lindh, 2006). Késdbb az alapfrekvencia mellett mas akuszti-
kai paramétert is felhasznalnak a beszél$ személyének azonositasara. Igy jott
létre a Hollien és munkatarsai altal 1étrehozott fonetikai alapt rendszer (SAUSI),
amelyben az FO-t, a csendes sziinetek szamat és hosszat, a beszédtempot és a
maganhangzok idétartamdt hasznaltdk a beszéléfelismeréshez (Gosy, 2001 hi-
vatkozva Hollien-re, 1990). Hassan Ezzaidi és Jean Routat (2004) munkajukban
az alaphang mellett MFCC-t és GMM-t is felhasznalt a beszéldéazonositashoz
(SPIDRE telefonos adatbazison). Olyan eredmények is megjelentek, amelyek az
alapfrekvencia eloszlasaval probaltak meg alkalmazhat6 beszéléfelismerd rend-
szert késziteni (Rose, 2005; Labutin, et al., 2007). Ezekben a kisérletekben az
alapfrekvencia-closzlast szovegfiiggetlen anyagon vizsgaltak, de a beszéd tipusa
azonos volt (telefonos beszelgetés). Felmeriil a kérdés, hogy a kiilonb6z6 be-
szédtipusokban ezek a modellek hogyan alkalmazhatok.

A jelen kutatas célja az, hogy megvizsgaljuk, milyen eredménnyel lehet elérni
magyar nyelven, szovegfliggetlen és beszédtipustdl fliggetlen anyagon a beszEld
személyének azonositasat. Kisérletlinkben azt vizsgaltuk, hogy az alapfrekven-
cia eloszlasgorbéjébol szamolt parametrikus (Euklidészi tavolsdag) és nem para-
metrikus (Kullback-Leibler tavolsdag) tavolsagok koziil a beszéléfelismerésben
melyik milyen taldlati hibaardnnyal miikodik egy 20 besz¢lds adatbdzisban.
Elemeztiik azt is, hogy milyen mértékben ront vagy javit az alapfrekvenciabol
mért erdes zonge értéke a beszeld felismerésében. Felteveésiink az, hogy a be-
sz¢l0k beszElon beliili megnyilatkozasainak FO eloszlasfiiggvényei kozel azono-
sak lesznek a kiilonb6z6 beszédtipusokban.

123



Beke Andras

Anyag, modszer és kisérleti személyek

A kutatasban a BEA-ban (magyar spontanbeszéd-adatbazis) rogzitett hang-
anyagon dolgoztunk (Gosy, 2008). Az elemzéseket 20 beszéldn veégeztiik el: 10
férfi és 10 nd: életkoruk 25-60 év, ép hallastiak, nem beszédhibdsok. A beszéd-
adatbazisban lehetdség van arra, hogy kiilonb6zd beszédtipusokat valasszunk ki,
amelyek nagy mennyiségben allnak rendelkezésiinkre. Két beszédtipusban részt
vevo adatkozlOk beszédét vizsgaltuk: felolvasds és spontan beszéd. Az elsddle-
ges minta a felolvasasbol kinyert adatok, mig a referenciaminta a spontan be-
sz&édbdl szdrmazd adatok voltak. A hanganyagokbdl minden beszédtipusban 2
percet hasznaltunk fel.

Az alapfrekvencia elemzéséhez autokorrelacios algoritmust alkalmaztunk. Az
eloszlasgorbébdl kiszamoltuk a kozépérték, a szords, a ferdeség és a lapossag
ertékekeit. Az elemzéseket a Praat 4.5 szoftverrel veégeztiik el. A statisztikai
eredményeket az SPSS 13.0 verzidju szoftverrel készitettilk. A statisztikabol
szarmaz¢ adatokat a MATLAB 7.0 matematikai szoftverben dolgoztuk fel. Eb-
ben a programban szamoltuk ki az eloszlasgorbék kozott fellépd tavolsag érté-
két: az egyik esetben az eloszlasgdrbébdl szamolt paraméterekbdl szamoltuk ki a
kiilonbozdség mértékét, amit az euklidészi tavolsaggal végeztiink el. A masodik
esetben az eloszlasgorbe egészén végeztiik el az 6sszehasonlitast, ami egy nem
parametrikus modszert kivant meg, amit a Kullback-Leibler tdvolsaggal sza-
moltunk. A beszédmintdk azonossagdnak vagy kiillonb6zdségének a megallapi-
tasara is a MATLAB-ot hasznaltunk. Ebben a programban futtattuk a felisme-
résre alkalmazott algoritmusokat, és 0sszegeztiik az eredményeket, megallapitva
a felismerési hibaaranyt.

A rovid idejli alapfrekvencia analizishez hasznalt algoritmusok koziil a kovet-
kezoket kell megemliteni: autokorrelacios algoritmus (ACF), dtlagos
magnitudokiilonbség-fiiggvény (AMDF) és a kepstrum analizis. Az elemzések
koziil a jelen kutatasban az autokorrelacios algoritmust alkalmaztuk.

Az autokorrelacios algoritmus az egyik leggyakrabban hasznalt iddtarto-
manybeli eljaras, azt mutatja meg, hogy a jel minden egyes pontjaban milyen
mértékben hasonlit onmagara. Az egyenlete:

ahol N a jel hossza mintaszamban kifejezve, r[i] az autokorrelacios fiiggvény
értéke az i-t6l fiiggden. Az alapfrekvencidhoz tartozo periddusidé egyenld az
r[i] fliggvény maximumanak helyével az i=0 indext6]l nagyobb értékekre. Az
ACF még hatékonyabban szamolhat6 a frekvenciatartomanyban a gyors Fourier-
transzformacio segitségével (FFT). Eldszor frekvenciatartomanyba transzfor-
maljuk a jelet, majd az amplitddospektrumot megszorozzuk komplex konju-
galtjaval, végiil visszatranszformaljuk ujra idétartomanyba:
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Altalaban ezt a megoldast szoktak alkalmazni az idStartomanyban torténd
konvolucio helyett, mivel ez gyorsabb. Az autokorrelacié kiemeli a harmonikus
frekvencidkon elhelyezkedd amplitiddkat:

Ez az egyenlet kifejezi a pontos mitkodést; amikor az 1 egyenld a jelalak peri-
6dusaval, akkor az amplitidospektrum négyzete maximalisan stlyozodik. Az
ACF alapt hangmagassagot szamit6 eljardsok érzéketlenek a zajokra, viszont
¢rz¢kenyen reagdlnak a spektrumban megjelend kiugro értékekre. Az
amplitidospektrum négyzetre emelésével nd a zaj, de a kiugro €rtékek szerepe is
megno.

Eredmények

Az alapfrekvenciabol autokorrelacids analizissel kapott eredményeket elosz-
lasfiiggveénykent kezeltiik. A vizsgalat soran az FO eloszlasara koncentraltunk,
mig az FO-értékek idobeli paraméterét elhagytuk. Az alapfrekvencia idobeli le-
futasa ugyanis sokkal inkabb a pszichikai allapotnak vagy a szovegnek a saja-
tossaga, mint a besz¢ld hangjanak (Hautamiki, 2005). Az FO eloszlasfiiggve-
ny¢hez hisztogramot hasznaltunk mint a gyakran hasznalt teriiletek grafikus rep-
normalizéltuk, hogy az eloszladsgorbe teljes térre vett integralja 1 legyen. Az el-
oszlasfiiggvényt kétféleképpen kezeltiik. Az elsé eljardsban az eloszlasfiigg-
vénybdl négy olyan paramétert szamoltunk, amelyek jol jellemzik ezt a fligg-
vényt. Majd ezekbdl a paraméterekbdl szamoltunk euklidészi tdvolsagot. A ma-
sodik esetben a két eloszlasfiiggvény kozott fellépd kiilonbséget irtuk le a
Kullback-Leibler tavolsag modszerével.

Parametrikus modell
Az eloszlasfiiggvény jellemzésére kiilonb6zo paramétereket mértiink, ame-
lyeket a tovabbiakban a beszéldre jellemzd vektorokként kezeltiink. Ezek a ko-

vetkezOk: kozépérték, szoras, ferdeség €s lapossdg. Az atlag az elemek értékei-
nek Osszege, amelyet elosztunk az elemek szamaval:

ahol az N a hangbol vett mintakat jelenti.
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A szoras az adatok kozépértéktdl szamitott abszolut értekii eltéréséinek atla-
golasa:

A ferdeség egy eloszlas ferdeségét hatarozza meg. A ferdeség az eloszlas ko-
zépérték koriili aszimmetridjanak mértékét jelzi. A pozitiv ferdeség a pozitiv
értékek iranydba nyuld aszimmetrikus eloszlast jelez, mig a negativ ferdeség a
negativ értékek iranyaba:

A gorbe ferdesége negativ, ha yl < 0. Normal eloszlasu, ha y1 = 0, és pozitiv,
ha yl > 0.

A lapossag az eloszlasban azt mutatja meg, hogy a gorbe szélességére €s ma-
gassagara jellemz0-e a lapultsag:

Ezekbdl az értékekbdl szarmaztatjuk az FO vektorait: P = (i, o, y1, y2). Az 1.
abran lathatd két besz€ld eloszlasgorbéje és az 1. tablazatban az ebbdl szamolt

vektorértékek.
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Ket adatkozlo beszédenek FO-eloszlasa
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1. tablazat

Példa az alapfrekvencia-eloszlasbol szamolt vektorokra két beszélonél

Beszélok Paraméterek Kozépérték Atlagos eltérés Ferdeség Lapossag
Felolvasds 118,5789 43,51239 3,431574 12,0359

F1 Spontdnbeszéd 121,7631 54,86523 3,542065 12,82492
Felolvasds 96,29334 35,47517 1,766735 2,27129

F2 Spontdanbeszéd 86,98211 39,1772 2,01486 3,158022

A parametrikus eljaras soran ezekkel a vektorokkal szdmoltunk tovabb, meg-
allapitva a két besz¢ld kozott fellépd tavolsagot (d), amit az euklidészi tavolsag-
gal kaptunk meg (Euclidean tavolsag):

ahol az X és Y két beszélonek a vektorat jelenti (Xp1=P=( u, o, y1, y2)). Az
euklidészi tavolsag két eloszlasbol szamitott vektor kozott 1évo négyzetes kii-
lonbséget irja le.

Nem parametrikus modell

A parametrikus modell mellett nem parametrikus modellt is felhasznaltunk a
biztosabb azonositas érdekében. Ez az euklidészi tavolsag vektorok kozott hata-
rozta meg a négyzetes tavolsagot. Az FO-eloszlas pontosabb modellezésére a
Kullback-Leibler tavolsagot alkalmaztuk, amely két eloszlas kozott fellépo ta-
volsagot ir le (Cambell, 1997; Cover és Thomas, 1991; Jauquet, Verlinde és
Vloeberghs, 1997; Christopher Bishop, 1995). Ezt a kdvetkezOképpen szamol-
Juk:

ahol py és gk az eloszlasban 1évo oszlopok értékét jelenti, és ahol altalaban (d(p,
q#d(q, p)). A tavolsag értékeivel jo kozelitéssel leirtuk az FO-eloszlasok kozott
fellépd kiilonbséget (a 2. €s 3. dbran lathato az eloszlasfiiggvények kozotti ha-
sonldsag és kiillonbség), igy egy alapfrekvencidra €piild rendszert hoztunk 1étre.

127



Beke Andras

1200

1400 4 Il F1 Felolvaséas I F2 Felolvasas
I [ F1 Spontan beszéd 1000 I F2 Spontan beszéd
1200
o 1000 M 800
g 2
2 800+ 2
5 = 600
= g
S 600+ <
>
(0) 400
4001 o
R L N
0 R 1 : . : , 0
T T T T T T 1
0 50 100 150 200 250 300 350 0 50 100 150 200 250 300 350
Alapfrekvencia-eloszlas (Hz) Alapfrekvencia-eloszlas (Hz)
2. abra

Hisztogramok azonos beszélckre

A 2. abran lathato, hogy a keét beszédtipusban mért alapfrekvencia-értekek el-
oszlasa kozel azonos modon realizalddnak azonos beszélok esetében, vagyis fe-
désben vannak. Ez azt jelenti, hogy a koztiik fellépd Kullback-Leibler tavolsag
1s kisebb értéket vesz fel. A 3. abran lathatd, hogy két kiilonb6zd beszéld eseté-
ben nincsenek fedésben a hisztogramok, ezért a koztiikk fellépd tavolsag is na-

gyobb lesz.
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Hisztogramok kiilonbozo beszélokre

A beszelofelismerésben az egyik legfontosabb annak az algoritmusnak vagy
statisztikai eljarasnak a megvalasztasa, amely az adathalmazban csoportositani
tudja az azonos beszéloket, €s szét tudja valasztani a kiilonbozoket. A jelen ku-

128



Az alapfrekvencia-eloszlas modellezése a beszéldfelismeréshez

tatasban az euklideszi tavolsagbol és a Kullback-Leibler tavolsagbol szarmazd
adatokat matrixtablazatba rendeztiik. A matrixban minden besz¢ld alapfrekven-
cia eloszlasabol az algoritmus kiszamolja az euklidészi és Kullback-Leibler ta-
volsagot. A klasszifikdciohoz hasznalt algoritmus a matrix oszlopaiban megke-
resi a legkisebb értéket, €s kiirja annak a cellaindexét. Az algoritmus azt a min-
tat fogja azonosnak mutatni, amely a vizsgalt mintdhoz a legkisebb tavolsagra
van. Majd ezek utdn Osszehasonlitja az altalunk megadott helyes mintaval, és
ahol eltér az algoritmus taldlata a helyes megoldastol, ott hibat jeldl. Ezek utan
Osszeszamolja a tévesztéseket ¢és  kiszamitja a  felismerési  hibat
((Ntéves/Nésszes)*loo)'

Az alapfrekvencia-closzlasra alkalmazott parametrikus és nem parametrikus
modszerekkel 90%-os felismerési hibat értek el Hautamidki (2005), ami egy
részeredmény. A dolgozatban ezen a részeredményen tudtunk javitani. Ezért
feltételezziik azt, hogy a késébbiekben a Hautamaiki altal megadott végso ered-
ményeken is tudunk majd javitani (Hautamidki MFCC paraméterrel kombinalt
rendszerrel csokkenteni tudta a felismerési hibat).

Hautamiki eredményén, ami 90%-os felismerési hiba, 38,5%-ot tudtunk ja-
vitani, vagyis az altalunk létrehozott rendszer legjobb teljesitménye 52,5%-0S
felismerési hiba. Abban az esetben, amikor az eloszlasgorbébdl nem parametri-
kus uton szamoltunk Kullback-Leibler modszerrel, kisebb felismerési hibat
kaptunk, mint amikor parametrikus Uton euklidészi modszerrel, amelyet az alap-
frekvencia-eloszlas 4 vektorabol szamoltunk (One-way ANOVA F(2, 7) =8,737;
p=0,021). A nem parametrikus médszerek koziil pedig a Kullback-Leibler tavol-
saggal végzett szamitds miikodik jobban. Minden esetben a ndk hangja azono-
sithato kisebb felismerési hibaarannyal (One-way ANOVA F(2, 6)=32;
p=0,030). Ez azért lehetséges, mert a néi besz¢lok kozott nagyobb a variancia
(Beke, 2008). Mindezen szamitasokat az érdes zongébdl adodo értékek besza-
mitdsaval kapjuk (2. tdblazat).

2. tablazat

Felismerési hiba érdes zongével

Modszer Adatkozlok Euklidészi Kullback-
Leibler

Férfiak 85% 70%

Nem parametri- N6k 30% 20%

kus Osszesen 60% 52,5
FO Feérfiak 100% -
Parametrikus Ndék 90% -
Osszesen 99,5% -
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A felismerési hiba né akkor, ha az eloszlasbol kihagyjuk az érdes zongébdl
adodo értékeket. Ez a jelenség jelentésen noveli a Kullback-Leibler tavolsaggal
szamitott felismerési hibat (atlagosan 26,66%-kal). Az euklideszi tavolsaggal
szamitott felismerési hiba értéke a férfiaknal 10%-kal nd. Az Osszes beszElore
nézve ez az érték ugyanez (az eltérés atlagosan 10%-kal nd). A néknél ez az ér-
ték 30%-kal nd, tehat néknél a személyfelismerés az érdes zonge nélkiil nehe-
zebb (3. tablazat).

3. tablazat

Felismerési hiba (error rate ER%) érdes zonge nélkiil

Moédszer Adatkozlok Euklidészi Kullback-
Leibler
Férfiak 85% 90%
Nem parametri- N6k 60% 45%
kus Osszesen 62,5% 87,5%
FO Feérfiak 99,5 -
Parametrikus N6k 100% -
Osszesen 99,25% -

Az érdes zonge nélkiil is a paraméteres eljardssal szamitott tavolsagnak na-
gyobb a felismerési hibaaranya (F(2, 7)=6,433; p=0,039). Minden esetben tehat,
akar érdes zongevel akar a nélkiil a parametrikus modszer bizonyult a leg-
rosszabbnak (F(2, 17)=14,081; p=0,002). A nem parametrikus méodszerek koziil
a Kullback-Leibler-féle tavolsaggal szamolt felismerés hozta a legkisebb felis-
merési hibat abban az esetben, amikor az érdes zonge altal adott értékek is részét
képeztek az eloszlasgorbének. Ennek a mddszernek azonban az érdes zonge el-
oszlasgorbéje nélkiil romlik a felismerés biztonsaga. Az euklidészi tavolsaggal
szamolt felismerés érdes zonge esetében rosszabb, mint a Kullback-Leibler-rel
szamolt, de stabilabb is, hiszen nem érinti olyan mértékben a felismerési hiba-
aranyt az, ha az érdes zonge nélkiil szamolunk. Az euklidészi tavolsadggal tehat
60-62,5%-0s felismerési hibat tudtunk elérni.

Az érdes zonge szerepe tehat fontos a beszEéld személyazonositasdban, hiszen
a glottalizacid meérteke és értékei méréseink szerint is személyfliggd jegyek
(Béhm, 2006). Ugyanakkor szamos mas jelzéssel rendelkezhet: jelezheti egy
bemondas végét (B6hm, 2006 hivatkozva Slifka-ra, 2000). A kisérletiink soran
megfigyeltiik azt is, hogy az érdes zonge megjelenésének mértéke nemcsak a
besz¢€ld személytdl fligg, hanem a beszéd tipusatdl is. Ez a jelenség a férfiaknal
jelenik meg nagyobb mértékben (4. abra).
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4. abra

A glottalizacio mértéke a felolvasasban és spontan beszédben

A két beszédtipusban létrejott glottalizacié mértéke a férfiaknal szignifikans
(kétmintas t-proba: t=-3,633; p=0,008). A ndk esetében is megvan ez a kiilonb-
ség, de a jelenség nem szignifikans (t=-1,548; p=0,156). Ez is aldtdmasztja a
felismerésnél kapott eredményt, hiszen ez azt jelenti, hogy bar a nék kozotti
variancia nagy, de az egyes beszélokon beliil kicsi. Ezért a nék konnyebben
azonosithatok beszédiik alapjan.

Osszefoglalas

Megallapithatd, hogy az érdes zongével mért adatokkal, amelyet Kullback-
Leibler tavolsagon alapuld rendszerben hoztunk Iétre, eredményesebb felisme-
rést tudtunk elérni. A Hautamiki személyazonositd rendszer egyik modszerének
részeredményén 38,5%-ot tudtunk javitani. Ezért feltételezziik azt, hogy az
eredményeken az MFCC eljarason alapul6 analizissel és rejtett Markov-modellt
(HMM) alkalmazé rendszerrel lehetne tovabb javitani, és ezzel egy tobb dimen-
z16s felismerd egységet 1étrehozni. Eredményeink egy lehetséges tovabbi para-
méteréiil szolgalhatnak a besz¢ld személy azonositdsaban, és hozzajarulhatnak
az érdes zonge szerepének megitéléséhez a beszédben.
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