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Для описания звука речи существенны два параметра: движения органов артикуляции, необходимые для его произнесения, и участки речевого тракта, которые влияют на акустическую картину (спектр) звука. Спектр формируется при прохождении звука через надгортанные полости речевого тракта. Надгортанные полости являются резонаторами, усиливающими в спектре звука те частоты, которые совпадают с собственными частотами резонаторов. Эти усиленные частоты называются формантами. Собственная частота резонаторной полости зависит от ее формы, которая изменяется в зависимости от положения органов артикуляции, расположенных в этой полости[footnoteRef:1]. [1:  Основы общей фонетики [Текст]: учеб. пособие для студентов лингв. и филол. спец./ Л.В. Бондарко, Л.А. Вербицкая, М.В. Гордина. - 4-е изд., испр. - М.: Академия; СПб.: Филол. фак. СПбГУ, 2004.] 

Актуальность работы состоит в том, что формантные переходы (траектории) внутри гласного имеют значение для разборчивости речи и для автоматического распознавания речевого сигнала. Исследование формантных переходов может использоваться в обучении иностранным языкам, так как для эффективной коммуникации на любом языке необходимо разборчивое произнесение звуков в потоке речи. Кроме того, формантные траектории являются важной характеристикой для идентификации голоса, в том числе в целях криминалистической экспертизы голоса.
Целью работы является исследование вариативности формантных траекторий гласного в разных языках в различных фонетических контекстах.
В ходе выполнения работы было необходимо решить следующие задачи:
1) Выбор методики получения и обработки материала, основанный на обзоре существующих исследований, связанных с разработкой систем автоматического распознавания языка и с изучением формантных траекторий в различных языках.
2) Отбор речевого материала для проведения исследования.
3) Расчет формантных характеристик гласных на отобранном звуковом материале.
4) Сравнение формантных траекторий гласных в различных языках.
5) Сравнение скорости изменения формантных значений в различных языках.
6) Сравнение воспринимаемых на слух изменений формантной структуры гласных в различных языках.
[bookmark: _Toc135862907]
Глава 1. Обзор ключевых научных работ

Cо второй половины XX века в фонетических исследованиях отмечается, что на качество гласного преимущественно влияют значения первой и второй формант. Значение первой форманты (F1) связано с движением языка по направлению к мягкому или твердому небу, то есть с подъемом гласного. В свою очередь, вторая форманта (F2) коррелирует с движением языка в полости рта по горизонтали, то есть c рядом гласного. Так как F1 и F2 имеют первостепенное значение для качества гласного, эти спектральные характеристики важны для распознавания гласных[footnoteRef:2].  [2:  Основы общей фонетики [Текст]: учеб. пособие для студентов лингв. и филол. спец./ Л.В. Бондарко, Л.А. Вербицкая, М.В. Гордина. - 4-е изд., испр. - М.: Академия; СПб.: Филол. фак. СПбГУ, 2004.
] 

Однако для распознавания гласных следует знать не только средние значения формант, но и траектории формантных переходов[footnoteRef:3]. Это связано с тем, что в потоке речи гласные редко произносятся изолированно. Как правило, гласные встречаются в речи в окружении согласных или других гласных. Под влиянием соседних звуков спектральные параметры гласного изменяются тем или иным образом в зависимости от характеристик окружающих его звуков. В большей степени на акустические характеристики гласных влияют место образования согласного и дополнительные вокалические артикуляции (лабиализация, палатализация и др.), которые изменяют форму речевого тракта[footnoteRef:4]. [3:  Broad, D. J., & Clermont, F. (2010). Target-locus scaling methods for modeling families of formant trajectories. Journal of Phonetics, 38, 337–359.
]  [4:  Кодзасов С.В., Кривнова О.Ф. Общая фонетика. – М., 2001.
] 

В акустической фонетике изучается проблема описания динамики формантных переходов. В рамках одного из подходов к решению этой проблемы, совокупность формантных переходов в речи одного диктора описывается как набор отдельных траекторий. Альтернативный подход предполагает рассмотрение формантных переходов, реализуемых одним диктором, в качестве элементов связной структуры, объединенных количественными отношениями. Данная методика применяется в работе D. J. Broad и F. Clermont «Target-locus scaling methods for modeling families of formant trajectories»[footnoteRef:5]. Преимущество этого подхода возможно подтвердить тем, что ключевую роль в восприятии звуков речи играют не статические характеристики, а динамика спектральных параметров во времени. Авторы статьи выдвигают гипотезу о том, что формантные переходы от гласного к последующему согласному в речи одного диктора определяются отношениями подобия и, следовательно, линейно связаны между собой.  [5:  Broad, D. J., & Clermont, F. (2010). Target-locus scaling methods for modeling families of formant trajectories. Journal of Phonetics, 38, 337–359.
] 

В ходе работы была разработана математическая модель, позволяющая четко описать связь гласных и согласных с постоянно изменяющимся значением форманты, которое используется в качестве физической переменной. Изменение значения форманты при переходе от гласного к согласному зависит от локуса согласного (consonant locus), целевой артикуляции гласного (vowel target), расстояния между этими точками речевого тракта, а также от формы перехода, которая является индивидуальной характеристикой для каждого согласного и изменяется во времени. Формы переходов описаны функциями от времени, асимптоты которых соответствуют точкам положения языка при целевой артикуляции гласных. В качестве контекстов, характерных для гласных заднего и переднего ряда, в материал исследования включены велярный и палатальный аллофоны согласного /g/.
Материал исследования включал в себя английские монофтонги в сочетаниях со звонкими согласными фонемами /b/, /d/, /g/, произнесенные информантом мужского пола, носителем американского варианта английского языка. Всего было произнесено 24 закрытых неприкрытых слога (слога CV).
Результаты работы показали, что созданная система одинаково определяет относительное расположение гласных звуков внутри пространства гласных на материале речи одного диктора, независимо от консонантного контекста и позиции гласного в слоге. В ходе данного исследования было выявлено, что фонетический контекст может повлиять на расширение или сужение диапазона формантных значений в гласном пространстве, а также на общее повышение или понижение формант всех гласных. Относительные расстояния между гласными при этом не изменяются.
В статье M. Stachurski, R. J. Summers и B. Roberts «The verbal transformation effect and the perceptual organization of speech: influence of formant transitions and F0-contour continuity»[footnoteRef:6] говорится, что формантные переходы имеют значение для разборчивости речи и, в частности, для верного восприятия порядка, в котором звуковые сегменты следуют друг за другом в высказывании. Некорректные формантные переходы увеличивают вероятность ошибки при распознавании гласных. Тем не менее, при наличии относительно широкого лингвистического контекста (например, на уровне предложения) распознавание звуков улучшается за счёт лексических ориентиров. [6:  Stachurski, M., Summers, R. J. & Roberts, B. The verbal transformation effect and the perceptual organization of speech: influence of formant transitions and F0-contour continuity. Hearing Research 323, 22–31 (2015).
] 

Работа R. Carre и M. Mrayati «Vowel-vowel trajectories and region modeling»[footnoteRef:7] посвящена формантным переходам во французских гласных. Авторы данной статьи утверждают, что формантные траектории между гласными невозможно представить в виде прямых линий. Траектории формант между двумя гласными часто пересекают формантные области других гласных. Например, траектория формантного перехода от /i/ к /ое/ пролегает вблизи от формантных областей /е/ и /ø/. Определенные формантные траектории могут быть более частотными в речи информантов, чем другие. Это приводит к тому, что формантные траектории от одного гласного к нескольким другим могут пересекаться. [7:  Carre, R., Mrayati, M., 1 991. Vowel-vowel trajectories and region modeling. Journal of Phonetics 19 (3/4), 433-444.
] 

Согласно результатам исследования C. I. Watson и J. Harrington «Acoustic evidence for dynamic formant trajectories in Australian English vowels»[footnoteRef:8], для распознавания гласных следует учитывать не только формантные характеристики, но и длительность. Особенно важно рассматривать формантные переходы внутри дифтонгов. Также некоторые монофтонги имеют дифтонгоидную природу (например, английский напряженный гласный /i:/, существующий в качестве фонемы и в австралийском варианте английского языка). Дифтонгоидность определенных гласных подчеркивает необходимость выявлять полную траекторию изменения формант, не ограничиваясь вычислением их средних значений. [8:  Watson, C. I., and Harrington, J. (1999) Acoustic evidence for dynamic formant trajectories in Australian English vowels. Journal of the Acoustical Society of America 106, 458–468.
] 

В добавление к описанным выше недостаткам распознавания гласных лишь по средним значениям формант, следует сказать, что гласный, значения F1 и F2 которого близки (например, огубленный гласный заднего ряда), с высокой вероятностью может быть распознан системой неверно. Ошибка распознавания также может произойти с гласным переднего ряда верхнего подъёма, характеризующимся сходными значениями F2 и F3. Кроме того, форманты с малой амплитудой (например, F3 гласных заднего ряда верхнего подъема) могут не распознаваться системой.
Другим существенным параметром для распознавания гласных является угол наклона формантной траектории. Угол наклона формантной траектории зависит от различий в положении речевых органов при произнесении соседних звуков и, следовательно, от значений формант этих звуков. Например, траектория F2 при слитном произнесении губно-губного согласного /b/ и гласного переднего ряда верхнего подъёма /i:/ характеризуется высоким значением угла наклона. Это объясняется скачкообразным изменением формантных значений в данном сочетании звуков: при губной артикуляции значения F2 являются сравнительно низкими, в то время как наличие сужения в передней части ротовой полости повышает значение F2.
Как и средние значения формант, угол наклона формантной траектории не является достаточным критерием для распознавания гласных, так как большая часть монофтонгов характеризуется сходным углом наклона формантной траектории. 
Исследования автоматического распознавания речи начались с момента появления компьютерных систем. Интерес к проблеме распознавания речи был обусловлен тем, что взаимодействие с первыми электронно-вычислительными машинами через командный интерфейс не обладало достаточной скоростью и естественностью. Первые системы распознавания речи были дикторозависимыми, могли распознать ограниченный набор слов и требовали предварительной настройки на пользователя. В числе первых разработок по распознаванию речи были устройства «Речь», созданные в 1980-х годах под руководством Т.К. Винцюка. К середине 1990-х годов были разработаны дикторонезависимые системы. Они имели точность распознавания от 87% до 99% в зависимости от надежности словаря. Однако словарь для таких систем содержал не более 1000 слов. Когда развитие компьютерной техники дало возможность работать с большими массивами данных, начались исследования по созданию статистических моделей языка. В дальнейшем статистические модели языка стали использоваться в качестве основы для систем дикторонезависимого распознавания речи. Появление высокоскоростных ЭВМ позволило применять в разработках статистические методы, основанные на скрытых марковских моделях. В отечественных исследованиях использовались различные методы распознавания речи и различные подходы к этой проблеме, однако наиболее высокие результаты были достигнуты при наличии словарей и речевых баз данных большого размера[footnoteRef:9]. [9:  Ронжин А.Л., Ли И.В. Автоматическое распознавание русской речи // Вестник Российской Академии Наук: научный и общественно-политический журнал, Том 77, Вып.2, 2007. С. 133-138.
] 

В ранних зарубежных исследованиях распознавание языка проводилось с помощью сравнения звуковых стимулов с эталонами («reference sounds»). Также проводилось распознавание языка по мелодическим контурам, формантным векторам, акустическим параметрам, основным фонетическим и просодическим характеристикам. Что касается статистических методов, в ранних зарубежных разработках, как и в отечественных, использовались скрытые марковские модели[footnoteRef:10]. [10:  Muthusamy, Y. K., Barnard, E., & Cole, R. A. (1994). Automatic language identification: A review/tutorial. IEEE Signal Processing Magazine, 11(4), 33 – 41.
] 

Ранние системы распознавания языка работали по следующей схеме: анализировали тренировочные данные, выделяли и сохраняли типичные характеристики спектра для каждого языка, затем анализировали тестовые данные и сравнивали их характеристики с типичными, после чего классифицировали тестовые данные согласно результатам сравнения[footnoteRef:11]. Например, системы, описанные в работах Леонарда и Доддингтона, выделяли из тренировочных данных спектральные характеристики стационарного и переходного участков звука, так как эти участки отличаются в разных языках. [11:  Zissman, M. Comparison of four approaches to automatic language identification of telephone speech. IEEE Trans. on Speech and Audio Processing 4, 1 (January 1996), 31–44.
] 

Акустические характеристики гласных важны для распознавания языка. Например, в работе S. Manchala, V. Kamakshi Prasad и V. Janaki «GMM based language identification system using robust features»[footnoteRef:12] описан эксперимент по распознаванию языка на основе формант и мел-кепстральных коэффициентов (mel-frequency cepstral coefficients (MFCC)). Однако кроме акустических параметров, для данных целей также используются особенности фонотактики, интонации (мелодики, длительности звуков, темпа речи), ударения.  [12:  Manchala, S., Prasad, V. K., & Janaki, V. (2014). GMM based language identification system using robust features. International Journal of Speech Technology, 17(2), 99–105.] 

Что касается сегментных звуковых единиц, одни и те же фонемы или фоны могут встречаться в нескольких языках. Тем не менее, языки могут отличаться друг от друга частотностью этих единиц[footnoteRef:13]. [13:  Zissman, M. Comparison of four approaches to automatic language identification of telephone speech. IEEE Trans. on Speech and Audio Processing 4, 1 (January 1996), 31–44.
] 

Распознавание языка может быть основано на сочетании нескольких характеристик, перечисленных выше. В частности, D. Martinez, E. Lleida, A. Ortega и A. Miguel[footnoteRef:14] разработали систему, которая распознает язык по частоте основного тона, энергии звука и значениям первых четырех формант.  [14:  D. Martinez, E. Lleida, A. Ortega, and A. Miguel, “Prosodic features and formant modeling for an ivector-based language recognition system,” in Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSP), 2013 IEEE International Conference on, 2013, pp. 6847–6851.
] 

Существует несколько подходов к автоматическому распознаванию языка. Один из распространенных подходов заключается в применении моделей гауссовой смеси (англ. «Gaussian Mixture Models» («GMM»)). Эта модель считается наиболее простой для распознавания языка, так как она не требует фонетического или орфографического аннотирования тренировочного материала[footnoteRef:15]. Для каждого из исследуемых языков строится отдельная модель гауссовой смеси. Данный подход используется, чтобы создать приближенную модель распределения акустико-фонетических характеристик в языке. Как было указано выше, распознавание языка может проводиться на основе формантных характеристик звуков. Различия формант в разных языках можно описать мел-кепстральными и дельта-кепстральными коэффициентами (delta-cepstral coefficients). Эти параметры могут использоваться в системах распознавания языка с помощью моделей гауссовой смеси[footnoteRef:16].  [15:  Zissman, M. Comparison of four approaches to automatic language identification of telephone speech. IEEE Trans. on Speech and Audio Processing 4, 1 (January 1996), 31–44.]  [16:  Manchala, S., Prasad, V. K., & Janaki, V. (2014). GMM based language identification system using robust features. International Journal of Speech Technology, 17(2), 99–105.
] 

Так как аннотирование материала не является необходимым для использования моделей гауссовой смеси, работа с этими моделями требует относительно небольших усилий. По той же причине распознавание языка с помощью моделей гауссовой смеси протекает с большей скоростью, чем при использовании других подходов[footnoteRef:17]. Кроме того, данный способ обладает низкими вычислительными затратами[footnoteRef:18]. Однако модели гауссовых смесей имеют некоторые недостатки. Например, эти модели не выделяют динамические характеристики звукового сигнала и особенности, обусловленные контекстом[footnoteRef:19]. Также распознавание языка с использованием данного подхода показывает наиболее низкие результаты по сравнению с другими способами, которые будут рассмотрены ниже[footnoteRef:20]. [17:  Zissman, M. Comparison of four approaches to automatic language identification of telephone speech. IEEE Trans. on Speech and Audio Processing 4, 1 (January 1996), 31–44.
]  [18:  T. Carrasquillo, P. A., E. Singer, and M. A. Kohler, “Approaches to language identification using Gaussian mixture models and shifted delta cepstral features” INTERSPEECH, 2002
]  [19:  Manchala, S., Prasad, V. K., & Janaki, V. (2014). GMM based language identification system using robust features. International Journal of Speech Technology, 17(2), 99–105.
]  [20:  Zissman, M. Comparison of four approaches to automatic language identification of telephone speech. IEEE Trans. on Speech and Audio Processing 4, 1 (January 1996), 31–44.
] 

Альтернативой для моделей гауссовой смеси является, в том числе, подход PRLM (англ. «Phone Recognition followed by Language Modeling» - создание языковой модели после распознавания фонов)[footnoteRef:21]. В рамках этого подхода на первом этапе производится разбиение звуковой последовательности на фоны с помощью системы распознавания фонов, которая поддерживает один язык. Затем полученная последовательность фонов обрабатывается анализатором, основанным на модели n-грамм. В результате строится распределение вероятности для каждого из распознаваемых языков. То есть, для каждого языка определяется вероятность того, что данная последовательность была произнесена на этом языке[footnoteRef:22].  [21:  Zissman, M. Comparison of four approaches to automatic language identification of telephone speech. IEEE Trans. on Speech and Audio Processing 4, 1 (January 1996), 31–44.
]  [22:  Zissman, M. Comparison of four approaches to automatic language identification of telephone speech. IEEE Trans. on Speech and Audio Processing 4, 1 (January 1996), 31–44.
] 

Как и при использовании моделей гауссовой смеси, распознавание языка при таком подходе происходит без аннотирования тренировочного материала. Распределение вероятности по языкам строится на основе последовательности фонов, созданной системой распознавания, а не на основе аннотации данных, выполненной специалистом[footnoteRef:23]. Предварительная аннотация материала необходима только для обучения систем распознавания фонов. Эти системы дают возможность обучать n-граммные модели для любого языка. Соответственно, системы распознавания фонов подходят для различения большого количества языков, а также для работы с редкими языками и языками с недостаточным объемом тренировочных данных. [23:  Zissman, M. Comparison of four approaches to automatic language identification of telephone speech. IEEE Trans. on Speech and Audio Processing 4, 1 (January 1996), 31–44.] 

Архитектура PRLM позволяет добиться высокой точности распознавания языка при относительно малой длительности тестовых высказываний, которая составляет, как минимум, 5 секунд. Это является преимуществом PRLM, так как некоторые другие подходы (в частности, PPR (англ. «Parallel Phone Recognition»)) показывают высокие результаты распознавания языка, как правило, при большей длительности тестовых высказываний. Однако использование технологии PRLM осложнено созданием фонетического инвентаря для системы распознавания фонов. Фонетический инвентарь для такой системы должен включать в себя большинство фонов, которые встречаются в исследуемых языках, что затруднительно обеспечить[footnoteRef:24]. [24:  Michael Heck, “Automatic Language Identification for Natural Speech Processing Systems”, At the Department of Informatics Institute of Anthropomatics (IFA) Interactive Systems Laboratories (ISL), 2011.
] 

Итак, в обучающем материале для распознавания фонов могут содержаться не все звуки, которые встречаются в обучающих данных для разных языков. Следовательно, возникает необходимость добавить в систему распознавания фоны из нескольких языков. Эта задача может быть выполнена различными способами в рамках подхода PPRLM (англ. «Parallel Phone Recognition followed by Language Modeling»). В отличие от PRLM, данная архитектура предполагает наличие аннотированного материала, по крайней мере, для двух языков[footnoteRef:25]. Одним из решений является обучение системы распознавания фонов на фрагментах речи из разных языков[footnoteRef:26]. Альтернативный способ предполагает одновременное использование нескольких систем распознавания фонов, каждая из которых обучена на конкретном языке. Вначале тестовое высказывание обрабатывается всеми системами распознавания фонов. Затем, после анализа полученных последовательностей, выводятся языковые модели распределения вероятности. Для каждой последовательности выводится вероятность, с которой она была произнесена на каждом из языков[footnoteRef:27].  [25:  Zissman, M. Comparison of four approaches to automatic language identification of telephone speech. IEEE Trans. on Speech and Audio Processing 4, 1 (January 1996), 31–44.
]  [26:  T. J. Hazen and V. W. Zue, ‘‘Automatic language identification using a segment-based approach,’’ in Proc. Eurospeech Conf., Berlin, Germany, 1993, pp. 1303–130
]  [27:  Zissman, M. Comparison of four approaches to automatic language identification of telephone speech. IEEE Trans. on Speech and Audio Processing 4, 1 (January 1996), 31–44.
] 

Наличие звукового инвентаря нескольких языков в архитектуре PPRLM позволяет представить последовательность фонов в анализируемом высказывании разными способами. Это может повысить точность распознавания языка.
В исследовании M. A. Zissman и K. M. Berkling[footnoteRef:28] создавались нейронные сети различной конфигурации (глубокие нейронные сети и нейронные сети, созданные на основе i-векторов[footnoteRef:29]) для распознавания 8 языков. В качестве материала были использованы аудиозаписи из корпусов «Google 5M LID Corpus» и «The NIST Language Recognition Evaluation». В корпусе «Google 5M LID Corpus» содержались запросы из сервисов распознавания речи. Корпус «The NIST Language Recognition Evaluation» содержал записи телефонных звонков. По итогу эксперимента было проведено сравнение результатов, полученных с помощью разных типов нейронных сетей. [28:  M. A. Zissman and K. M. Berkling, "Automatic language identification.” Speech Commun., vol. 35, pp. 115-124, 2001.
]  [29:  Англ. «i-vector based recognition systems»
] 

На материале корпуса «Google 5M LID Corpus» было выявлено, что наибольшая точность распознавания языка достигается при использовании глубоких нейронных сетей. Однако на материале корпуса «The NIST Language Recognition Evaluation» более высокие результаты были достигнуты с помощью нейронных сетей на основе i-векторов. Авторы исследования указывают на то, что качество работы систем распознавания языка зависит от количества обучающих данных. Например, качество работы глубоких нейронных сетей повышается при увеличении объема данных для обучения. Нейронные сети на основе i-векторов, напротив, показывают более высокую точность распознавания языка при ограниченном объеме обучающих данных[footnoteRef:30]. [30:  M. A. Zissman and K. M. Berkling, "Automatic language identification.” Speech Commun., vol. 35, pp. 115-124, 2001.
] 

Такие же результаты были получены в исследовании G. Montavon[footnoteRef:31]. В данной работе также отмечается, что акустические отличия французского языка от английского и немецкого языков распознаются системой лучше, чем акустические особенности, которыми различаются между собой английский и немецкий языки. Это явление может быть связано со сходством артикуляторной базы английского и немецкого языков: большая часть переднеязычных согласных являются альвеолярными как в английском, так и в немецком языке. Однако во французском языке большая часть переднеязычных согласных являются дорсальными. [31:  G. Montavon, “Deep learning for spoken language identification,” in NIPS workshop on Deep Learning for Speech Recognition and Related Applications, 2009.
] 

В исследовании I. Lopez-Moreno, J. Gonzalez-Dominguez, D. Martinez, O. Plchot и P. J. Moreno[footnoteRef:32] была создана система, представляющая собой комбинацию глубокой нейронной сети и нейронной сети на основе i-векторов. Было выявлено, что точность распознавания языка такой системой является более высокой, чем точность распознавания с помощью какой-либо из составляющих ее систем в отдельности. [32:  I. Lopez-Moreno, J. Gonzalez-Dominguez, D. Martinez, O. Plchot, and P. J. Moreno, ‘‘On the use of deep feedforward neural networks for automatic language identification,’’ Comput. Speech Lang., vol. 40, pp. 46–59, Nov. 2016.
] 

В работе P. Shen, X. Lu, S. Li, and H. Kawai[footnoteRef:33] указано, что точность распознавания языка в коротких высказываниях является малой вследствие высокой вариативности акустических характеристик в коротких высказываниях. Для повышения точности распознавания языка в коротких высказываниях был использован метод дистилляции знаний. [33:  P. Shen, X. Lu, S. Li, and H. Kawai, “Feature representation of short utterances based on knowledge distillation for spoken language identification.” in Interspeech, 2018, pp. 1813–1817.
] 

Метод дистилляции знаний заключается в передаче репрезентативных акустических характеристик от модели-учителя, обученной на длинных высказываниях, к модели-ученику, обученной на коротких высказываниях. То есть, акустические особенности в коротких высказываниях, исследуемых моделью-учеником, нормализуются по соответствующим акустическим характеристикам в длинных высказываниях, предоставленных моделью-учителем. Данные длинных высказываний передаются от учителя к ученику, чтобы модель-ученик смогла более корректно выявить соответствующие акустические черты в коротких высказываниях. Это может способствовать повышению точности распознавания языка в коротких высказываниях.
Использование данного метода действительно позволило уменьшить уровень ошибочного распознавания высказывания (utterance identification error rate) на материале коротких высказываний. Однако с увеличением длины высказывания точность распознавания понижалась.
Распознавание языка может производиться на основе сегментных и супрасегментных характеристик речевого сигнала. Например, в работе F. Ramus и J. Mehler[footnoteRef:34] описан эксперимент по распознаванию языка с использованием характеристик интонации и ритма речи. Исследование проводилось на материале английского и японского языков. Высказывания были ресинтезированы несколько раз: с сохранением всех супрасегментных параметров; с сохранением ритма и интонации; с сохранением интонации как единственной характеристики; с сохранением ритма как единственной характеристики.  [34:  Ramus, F., & Mehler, J. (1999). Language identification with suprasegmental cues: A study based on speech resynthesis. Journal of the Acoustical Society of America, 105 (1), 512±521.
] 

Результаты эксперимента показали, что ритм является необходимым и достаточным параметром для различения высказываний на английском и на японском языке. Точность распознавания языка лишь по интонации является самой низкой по сравнению с точностью различения языков в остальных случаях. 
В ходе исследования L. F. Lamel и J. L. Gauvain[footnoteRef:35] была произведена параллельная обработка речевого сигнала с помощью разных моделей распознавания фонов, каждая из которых настроена на конкретный язык. Следует учесть, что данный речевой сигнал ранее не обрабатывался упомянутыми моделями (то есть, он не содержался в обучающем материале для этих моделей). Предположение о языке речевого сигнала было основано на том, какая из моделей показывала наибольшую вероятность. [35:  L. F. Lamel and J. L. Gauvain, “Language identification using phone-based acoustic likelihoods,” in Proc. ICASSP ’94, vol. 1, Apr. 1994, pp. 293-296.
] 

Для определения языка можно использовать распознавание по словам. Однако распознавание, основанное на фонах, является более эффективным, так как не зависит от задачи исследования. Кроме того, описанный подход позволяет выполнить распознавание языка вне зависимости от текста.
Этот подход был применен к распознаванию английского и французского языков, а также для распознавания 10 языков на материале корпуса «OGI Multilingual telephone corpus». В материал исследования вошли английский, французский, немецкий, японский, вьетнамский, тамильский, фарси, мандарин, корейский и испанский языки.
Результаты исследования показали, что использование фонотактических ограничений, полученных с помощью фоновых биграмм, улучшает точность распознавания английского и французского языков. Также было выявлено повышение точности распознавания языка с увеличением длительности высказывания.
На материале корпуса OGI наблюдалась такая же корреляция точности распознавания языка и длительности высказывания. Однако точность распознавания языка в данном корпусе оказалась ниже, чем точность распознавания английского и французского языков. Авторы работы высказывают предположение о том, что точность распознавания понижается с увеличением количества исследуемых языков.


[bookmark: _Toc135862908]Глава 2
[bookmark: _Toc135862909]2.1 Материал и методика

Исследование проводилось на материале текстов, предложений и отдельных слов, прочитанных информантами женского пола на британском варианте английского языка, на французском и на немецком языке. Аудиоматериал на английском языке был заимствован из корпуса LUCID (London UCL Clear speech in interaction)[footnoteRef:36] и из аудиоприложения к учебному пособию «MyGrammarLab: Advanced C1/C2»[footnoteRef:37]. В материал на французском языке вошла запись, выполненная в СПбГУ в 2022 году с участием носителя французского языка. Также был использован аудиокурс к учебному пособию «EDITO C1 Méthode de français»[footnoteRef:38]. Материал на немецком языке включал в себя рассказ и аудиокурс к учебному пособию «Wir-1»[footnoteRef:39].  [36:  Baker, R., & Hazan, V. (2011). DiapixUK: task materials for the elicitation of multiple spontaneous speech dialogs. Behavior Research Methods, 43 (3), 761-770. doi:10.3758/s13428-011-0075-y
]  [37:  Foley M., Hall D. MyGrammarLab. Advanced. C1-C2. Book with key and MyEnglishLab. Harlow: Pearson Education Limited, 2012. – 410 p. 
]  [38:  Pinson C., Bourmayan A., Cros I. Edito. Methode de francais. C1 - Livre + DVD-Rom. Paris: Didier, 2018. – 168 p. 
]  [39:  Motta Georg. Wir 3 Lehrerhandbuch Klett / Мотта Георг. Немецкий язык для средней школы: учеб. пособие. М.: Lingua Media, 2007. 97 с. 
] 

В материал исследования были включены 12 английских, 10 французских и 16 немецких монофтонгов. Дифтонги и носовые гласные не были рассмотрены, так как дифтонги отсутствуют во французском языке, а в системах английских и немецких фонем не представлены носовые гласные. 
Для построения формантных траекторий были вычислены средние значения первой и второй формант в 9 точках гласного: в точке начала, конца и середины гласного; в 3 точках, находящихся на одинаковом расстоянии друг от друга между началом и серединой гласного; в 3 точках, находящихся на одинаковом расстоянии друг от друга между серединой и концом гласного. Значения формант были получены с помощью скрипта из коллекции SpeCT (The Speech Corpus Toolkit for Praat).
Далее были вычислены производные полученных функций в каждой из 9 точек в целях сравнения крутизны формантных траекторий в английском, французском и немецком языках.  
Для оценки вариативности изменения формантной структуры значения формант в герцах были переведены в значения психоакустической шкалы барков.
Сравнение формантных траекторий гласных в трех исследуемых языках проводилось по форме траекторий, по степени их крутизны и по количеству переходов из одной критической полосы в другую.

[bookmark: _Toc135862910]2.2 Контуры формантных переходов

Значения F1 и F2 многих гласных, вычисленные автоматически, не соответствовали ни теоретическим, ни реально наблюдаемым значениям формант. В этом случае значения F1 и F2 определялись вручную по спектрограмме.
Формантные траектории для каждого гласного были построены в виде точечных диаграмм с гладкими кривыми в программе Excel.

[image: ]Рисунок 1. График формантных траекторий F1 и F2 гласного /i/ в английском слове «need»





Результаты исследования показали, что формантные траектории гласных в трех исследуемых языках больше всего различаются в контексте носовых согласных. Было выявлено сходство формантных переходов в английском и немецком языке после переднеязычных согласных. Это наблюдение возможно объяснить сходством артикуляторной базы этих языков: большая часть переднеязычных согласных являются альвеолярными как в английском, так и в немецком языке. Движение формант во французских гласных в том же контексте оказалось отличным от формантных траекторий в английском и немецком материале. В формантных переходах гласных после губных согласных наблюдались как сходства, так и различия. Траектории формант гласных после заднеязычных согласных были, как правило, сходны во всех исследуемых языках.
Для наглядного изображения формантных переходов, характерных для каждого гласного в разных языках в каждом из исследуемых контекстов, были построены усредненные графики. 

[image: ][image: ]Рисунок 2. Усредненные графики формантных переходов гласного /e/ (/e:/) после переднеязычных согласных во французском, английском и немецком языках
 
Рисунок 3. Усредненные графики формантных переходов гласного /e/ (/e:/) после губных согласных во французском, английском и немецком языках


Рисунок 4. Усредненные графики формантных переходов гласного /e/ (/e:/) после заднеязычных согласных во французском, английском и немецком языках[image: ]

[bookmark: _Toc135862911]2.3 Степень крутизны формантных траекторий

Для вычисления производных полученных функций были построены линии тренда в Excel. Далее были найдены значения уравнений тренда. По этим значениям были построены графики, показывающие скорость, с которой изменяются значения формант. 

Рисунок 5. График крутизны формантных переходов гласного /ø/ во французском слове «peut»

Например, из рис.5 видно, что F2 гласного /ø/ имеет больший диапазон и скорость изменения, чем F1 данного гласного. Также по рис.5 можно определить точки временной оси, в которых начинается повышение или понижение значений формант. В начале гласного /ø/ значение F1 понижается на протяжении приблизительно 20 мс. Затем следует стационарный участок длительностью около 10 мс, на котором не наблюдается значительных изменений F1. Далее происходит постепенное повышение значения F1 до конца гласного.
В английских гласных наибольшая крутизна траектории в большинстве случаев наблюдалась на первом переходном участке. Во французских и немецких монофтонгах, напротив, наиболее резкое изменение значения форманты часто наблюдалось в середине гласного.




[bookmark: _Toc135862912]2.4. Значения критических полос

Значения F1 и F2 каждого гласного были переведены из герц в барки по формуле .
После переднеязычных согласных было больше всего ощутимых на слух изменений по сравнению с другими контекстами. Данная особенность была заметна во всех исследуемых языках. Также во всех трех языках после плавных согласных частота гласных в Барках менялась менее часто, чем в других переднеязычных контекстах. Также гласные заднего ряда характеризовались большей вариативностью воспринимаемых перепадов частоты после губных согласных, хотя, как правило, формантные траектории таких гласных в данном контексте представляют собой относительно ровные линии. 
В английских гласных заднего ряда наблюдалось меньше изменений в Барках, чем в гласных переднего ряда. Можно сказать, что с продвижением английских монофтонгов в сторону заднего ряда их частоты, воспринимаемые на слух, становятся более стабильными. Эта тенденция также прослеживалась на материале немецкого языка.
[bookmark: _GoBack]Вариативность воспринимаемой частоты французских гласных, напротив, повышалась по мере их продвижения от переднего ряда к заднему. Однако во французском языке, в целом, реже наблюдались переходы из одной критической полосы в другую по сравнению с английскими и немецкими монофтонгами. Возможно, это связано с отсутствием дифтонгоидности гласных во французском языке и ее наличием в английском и немецком языках. 
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