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В статье в рамках решения задачи определения языка аудиосо-

общения на основе просодического подхода проводится экспе-

риментальная оценка алгоритмов интерпретации просодиче-

ских признаков речи – алгоритма на основе широких 

фонетических категорий и алгоритма на основе кросскорреля-

ционной функции от мелодики речевого сигнала и последова-

тельности кратковременных энергий. В качестве решающего 

правила используются нейронные сети.  
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1. Введение 

Определение языка аудиосообщения является актуальной 

задачей, и выделяют 4 подхода ее решения – акустический, 

фонотактический, лексический и просодический [4-8]. Просоди-

ческий подход использует такие параметра как мелодика речи, 
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ритм, тембр и т.д.  Ранее для интерпретации просодических 

параметров с целью их использования в обработке речи были 

предложены два алгоритма – на основе широких фонетических 

категорий [3] и на основе кросскорреляционной функции мело-

дии речи и последовательности кратковременных энергий.  

Для проведения экспериментальной оценки формируется 

речевая база данных, далее создается и тестируется нейронная 

сеть. 

2. Формирование речевой базы данных 

Для проведения тестов в данной работе была сформирована 

база данных аудиозаписей, состав базы указан в таблице № 1.  

Источник аудиозаписей – каналы интернет вещания – теле-

видение и радио, то есть речь, прошедшая обработку различны-

ми кодеками. 

Для исключения влияния базы данных на эксперимент чис-

ло дикторов по всем языкам выбрано одинаковым, суммарное 

время аудиозаписей выбрано одинаковым, также одинаков 

процент обучающей и тестовой выборок. Обучающая и тестовая 

выборки не перекрываются. Для проведения экспериментов все 

аудиозаписи обучающей и тестовой выборок разделялись на 

отрезки по 10 секунд. Выбор аудиозаписей для обучения и 

тестирования производился в случайном порядке. 

Возрастной состав дикторов определить возможно прибли-

зительно – мужчины и женщины от 20 до 50 лет. 

Таблица 1. Характеристики базы данных для проведения экспе-

риментальной оценки эффективности моделей описания просо-

дических признаков 

Язык 
Число 

дикторов 

Суммарное время 

аудиозаписей на 

каждого диктора, 

мин 

Пол диктора  

(м-мужской,  

ж-женский) 

Процент обучаю-

щей/тестовой 

выборки, % 

Китайский  10 100 5м/5ж 80/20 

Английский 10 100 5м/5ж 80/20 

Финский  10 100 5м/5ж 80/20 

Французский  10 100 5м/5ж 80/20 
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Немецкий  10 100 5м/5ж 80/20 

Японский 10 100 5м/5ж 80/20 

Персидский  10 100 5м/5ж 80/20 

Португальский 10 100 5м/5ж 80/20 

Русский 10 100 5м/5ж 80/20 

Испанский 10 100 5м/5ж 80/20 

3. Создание и настройка нейронной сети 

Задача распознавания образов в большинстве случаев реша-

ется статистическими методами, но в случае речевых данных на 

различных языках достаточно сложно построить статистическое 

распределение рассматриваемых параметров, и поэтому в дан-

ной работе для классификации отрезков речи применены искус-

ственные нейронные сети.   

Как известно, для задач типа классификации число нейро-

нов во входном слое вычисляется исходя из вектора признаков, 

который подается на вход [2], а число нейронов выходного слоя 

зависит от того, какая задача решается и какое применяется 

правило интерпретации выходных значений [2]. Для оценки 

числа нейронов в скрытых слоях применяют формулу 
    

          
      (

  

  
    ) (        )     

где Ny – размерность выходного вектора НС, Np – число 

элементов обучающей выборки, Nх – размерность входного 

вектора, Nw – общее число нейронов. 

Выбор класса и архитектуры НС является нетривиальной 

задачей, для решения которой точных методов не существует 

[2]. Для выбора числа нейронов выделяют два метода: тем 

больше нейронов, тем надежнее работа сети, чем больше число 

нейронов, тем хуже создаваемая нейронная сеть аппроксимиру-

ет функцию. 

Для реализации классификатора на базе нейронной сети 

был сделан выбор в пользу пакета MATLAB, который включает 

в себя функционал по нейронным сетям.  

В работе экспериментальные исследования проводились со 

следующими сетями: сеть Кохонена, каскадная НС, сеть Элма-
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на, многослойный персептрон, сеть Хопфилда, вероятностная 

сеть, сеть с радиальными базисными функциями RBF, НС 

встречного распространения – LVQ сети. 

Алгоритмы, стандартные в MATLAB, использованные при 

обучении сетей [1]: квазиньютоновский алгоритм; алгоритм 

Левенберга-Марквардта с регуляризацией Байеса; метод сопря-

женных градиентов Флетчера-Ривса; метод сопряженных гради-

ентов Полака-Ривьера; метод сопряженных градиентов Пауэлла-

Беаля; базовый метод градиентного спуска; метод градиентного 

спуска с переменным шагом обучения; алгоритм Левенберга-

Марквартда, метод масштабированных сопряженных градиен-

тов; метод градиентного спуска с моментом; метод градиентно-

го спуска с моментом и переменным шагом обучения; метод 

«One Step Secant»; метод случайных приращений; эластичный 

алгоритм обратного распространения ошибки. 

На первом этапе для построения сокращенных групп из 10 

языков эксперименты проводились с отдельной сетью для каж-

дой пары языков, то есть было построено (
  
 
)     нейронных 

сетей. 

Наилучшие показатели были получены при создании мно-

гослойного персептрона, поэтому было принято решение прове-

сти более точную настройку данного типа НС.  

Но поскольку заранее неизвестно, какой язык подается на 

вход НС, было принято решение строить одну общую НС для 

всех пар языков. 

4. Оценка алгоритма на основе широких 
фонетических категорий 

Согласно формуле и исходным параметрам для тестирова-

ния НС: Ny=2, Np=600, Nx=399, число нейронов в скрытых 

слоях 117 ≤ Nw ≤ 2015 для модели ШФК. 

Поскольку Nw лежит в пределах от 117 до 2015, то при со-

здании архитектуры НС число нейронов в слое варьировалось от 

100 до 2000, соответственно число слоев от 1 (1 слой от 100 до 

2000 нейронов) до 20 (20 слоев по 100 нейронов) в следующих 

конфигурациях: со 100 до 1000 нейронов с шагом в 10 нейронов 
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в слое, с 1000 до 2000 с шагом в 100 нейронов. Максимальное 

число нейронов в слое 800 

При построении различных архитектур многослойного пе-

септрона для 45 пар языков формировался вектор целевых 

показателей достоверности распознавания 

                                                 , где N – общее 

число языков в САОЯ. Таким образом, длина вектора D = 90. 

Каждый элемент     ,      = 100.  

Вектор показателей достоверности распознавания     

   
     

 
     

 
     

 
     

 
     

 
        

       
 
       для теку-

щей архитектуры НС имеет также длину 90 и расстояние между 

D и Dk определяется как  

   √(       
   

)
 
 (       

   
)
 
 (       

   )
 
   

    (       
   
)
 
  (         

     
)
 
 (         

     
)
 ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅
 

Таким образом, тем меньше расстояние   , тем лучше 

настроена НС. В результате исследования Dr колебалась в пре-

делах от 59.1861 до 532.4106. Наилучший показатель 

Dr=72.5358 был получен для конфигурации НС – общее число 

нейронов 1400, 1 слой 800 нейронов, 2 слой 600 нейронов. 

Результаты определения языка представлены в таблице 2. 

Таблица 2. Cредние значения   достоверности определения 

языка 
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и
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китайский 
  94,5 95,1 96,2 95,9 97,5 96,6 95,2 94,4 97,9 

английский 93,8   97,4 92,8 93,8 93,6 98,1 94,5 94,0 97,8 

финский 93,8 93,7   93,2 93,4 93,9 93,9 96,1 93,7 94,3 

французский 94,2 93,6 93,2   93,9 93,4 94,0 94,8 93,8 94,4 

немецкий 94,5 92,6 93,7 92,5   94,6 94,0 97,5 96,3 93,9 

японский 83,6 94,1 74,0 98,3 93,3   94,0 84,9 94,4 98,0 
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персидский 84,4 94,0 74,6 93,3 93,8 83,6   92,7 84,3 93,2 

португаль-

ский 
94,2 93,6 93,5 93,9 94,2 94,5 93,5   93,9 98,4 

русский 94,4 95,1 94,1 95,3 93,4 94,0 94,4 94,3   94,5 

испанский 93,9 94,3 93,4 93,2 94,2 93,8 94,1 94,5 93,2   

 

Для группировки языков на группы применим агломера-

тивный иерархический алгоритм.  В качестве образов выступа-

ют пары языков, в качестве расстояния между образами – сред-

ние значения достоверности определения языка в паре при 

фиксированной вероятности ошибки первого и второго рода. В 

расстояния между классами используем расстояние по принци-

пу ближайшего соседа:  

min k l
,

( , ) min (x ,x )
k i l j

i j
x x

d
 

  
 


, 

где ,i j   - языки Li и  Lj,  ( , )i j    - расстояние меж-

ду Li и  Lj. 

Таким образом, получаем граф иерархической классифика-

ции. Исходя из полученного графа иерархической классифика-

ции, получаем группы схожести языков. 

5. Оценка алгоритма на основе кросскорреляционной 
функции мелодии основного тона и 
последовательности кратковременных энергий 

Согласно формуле и исходным параметрам для тестирова-

ния НС: Ny=2, Np=600, Nx=797, число нейронов в скрытых 

слоях 117 ≤ Nw ≤ 2806 для модели ВКФ от ОТ и КЭ. 

Поскольку Nw лежит в пределах от 117 до 2806, то при со-

здании архитектуры НС число нейронов в слое варьировалось от 

100 до 3000, соответственно число слоев от 1 (1 слой от 100 до 

3000 нейронов) до 20 (30 слоев по 100 нейронов) в следующих 

конфигурациях: со 100 до 1000 нейронов с шагом в 10 нейронов 

в слое, с 1000 до 3000 с шагом в 100 нейронов. Максимальное 

число нейронов в слое 800. Dr=89.1449. 

Результаты определения языка представлены в таблице 4. 
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Таблица 4. Cредние значения   достоверности определения 

языка 
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китайский   97,7 94,7 92,8 97,8 97,9 93,8 91,7 93,1 92,1 

английский 91,2   91,4 92,3 92,9 94,8 92,7 97,7 90,3 92,0 

финский 90,9 91,5   95,8 94,7 94,6 95,4 90,9 93,6 95,9 

французский 92,1 92,9 92,4   93,9 96,7 97,5 92,1 91,8 91,8 

немецкий 92,5 90,2 91,4 90,4   91,8 92,2 92,4 93,0 95,4 

японский 80,6 91,8 90,1 82,3 71,9   90,7 90,5 94,7 97,2 

персидский 71,1 91,5 82,3 91,6 82,6 78,2   97,5 92,5 91,5 

португаль-

ский 
90,7 91,0 92,0 92,0 93,2 93,4 92,1   94,5 92,5 

русский 91,0 91,7 90,6 92,6 92,3 92,4 91,7 91,6   96,2 

испанский 90,5 92,9 90,9 92,8 91,2 93,1 91,4 92,1 93,6   

6. Заключение 

Как следует из приведенных таблиц, описание просодиче-

ских параметров моделью ШФК дает большую достоверность 

определения языка, но незначительно в сравнении с ВКФ. Пока-

затель близости текущих результатов определения языка к 

целевым Dr составил Dr=72.5358 для модели АКФ от ШФК и 

Dr=89.1449 для модели ВКФ от ОТ и КЭ. 
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